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Resumen
Gracias a la gran evolucio´n de la robo´tica en los u´ltimos an˜os han surgido los humanoides
o robots sociales, que esta´n dotados de apariencia y comportamientos humanos para
favorecer y conseguir que interactu´en con nosotros, para conseguir esa interaccio´n es muy
importante que sean capaces de detectar y seguir correctamente a las personas.
En el proyecto se presenta un seguidor de personas multi-hipo´tesis robusto con fusio´n de
datos de diferentes sensores. Este seguidor de personas se divide en dos partes consecuti-
vas, porque la parte del seguidor de personas mult-hipo´tesis robusto se aplicara´ a todas
las personas que detecta el robot mediante la´ser, mientras que la parte del seguidor de
personas multi-hipo´tesis robusto con fusio´n se aplicara´ u´nicamente a la persona con la
que esta´ interactuando el robot. La parte del seguidor multi-hipo´tesis robusto se basa en
estrategias de asociacio´n de detecciones mediante multi-hipo´tesis con filtros de Kalman y
modelos de velocidades constantes. E´sta parte se amplia an˜adie´ndole dos partes nuevas de
confirmacio´n y eliminacio´n de personas. Adema´s, al seguidor multi-hipo´tesis robusto se le
an˜ade una parte ma´s para implementar la fusio´n de detecciones de diferentes detectores.
Estas tres partes son an˜adidas para adaptar el comportamiento del seguidor a nuestras
necesidades y conseguir filtrar muchas falsas detecciones que afectan a las detecciones de
personas reales, adema´s de tener en cuenta que se crean falsos negativos debido a que
no obtenemos siempre detecciones de nuestro detector en los casos en que hay personas
reales, as´ı como para incorporar la fusio´n de detecciones de diferentes detectores para
poder diferenciar mejor a las personas.
En este proyecto tambie´n se presenta un detector de obsta´culos mediante te´cnicas Lidar
para filtrar detecciones del suelo provocadas por inclinaciones del robot al desplazarse
este sobre un Segway. Estas detecciones del suelo es conveniente filtrarlas porque pueden
introducir falsas detecciones de personas que introducen errores en la deteccio´n de las
personas reales que seguira´ el “tracker” (seguidor de personas).
Los experimentos realizados en matlab para el detector de obsta´culos demuestran que
obtiene buenas detecciones del suelo, las paredes y las pendientes. Los experimentos re-
alizados para el seguidor de personas demuestran como el tracker implementado realiza
bien las tareas de seguimiento de personas, siendo capaz de seguirlas sin perder ni inter-
cambiar sus identificadores, adema´s de permitir incorporar bien la fusio´n de detecciones
de diferentes detectores de personas.
Finalmente, los resultados obtenidos usando el robot en exteriores para el detector de
obsta´culos mostraron que detectaba bien el suelo, las paredes y las pendientes, adema´s
de realizar correctamente el filtrado. Los experimentos realizados para la implementacio´n
inicial del tracker en el robot mostraron que era capaz de seguir a las personas correcta-
mente teniendo en cuenta su direccio´n y velocidad de desplazamiento, adema´s de obtener
muchas menos falsas detecciones y no perder los identificadores de la personas a las que
segu´ıamos incluso al ser tapadas sus detecciones por pequen˜os objetos.

Resum
Gracies a la gran evolucio´ de la robo`tica durant els u´ltims anys han aparegut els hu-
manoides o robots socials, que estan dotats d’aparenc¸a i comportaments humans per
afavorir i aconseguir que interactu¨ın amb nosaltres, per aconseguir aquesta interaccio´ es
molt important que siguin capac¸os de detectar i seguir correctament a les persones.
En aquest projecte es presenta un seguidor de persones multi-hipo`tesis robust amb fusio´
de deteccions de diferents sensors. Aquest seguidor de persones es divideix en dues parts
consecutives, perque` la part del seguidor de persones multi-hipo`tesi robust s’aplicara` a
totes les persones que detecti el robot mitjanc¸ant sistemes Lidar, mentre que la part del
seguidor de persones multi-hipo`tesi robust amb fusio´ s’aplicara` u´nicament a la persona
amb la que interactua el robot. La part de seguidor de persones multi-hipo`tesi robust
es basa en estrate`gies d’associacio´ de deteccions mitjanc¸ant multi hipo`tesis amb filtres
de Kalman i models de velocitat constant. Aquesta part e´s ampliada afegint-li dues
parts noves de confirmacio´ i eliminacio´ de persones. A me´s, al seguidor multi-hipo`tesi
se li afegeix una part me´s per implementar la fusio´ de deteccions de diferents detectors.
Aquestes tres parts se li afegeixen al seguidor per adaptar el comportament d’aquest a les
nostres necessitats i aconseguir filtrar moltes falses deteccions que afecten a les deteccions
de persones reals, a me´s de tenir en compte que es generen falsos negatius degut a que no
obtenim sempre deteccions del nostre detector en els casos en que` hi ha persones reals,
aix´ı com per incorporar la fusio´ de deteccions de diferents detectors per poder diferenciar
millor a les persones.
En aquest projecte tambe´ es presenta un detector d’obstacles mitjanc¸ant te`cniques Lidar
per filtrar deteccions del terra provocades per inclinacions del robot al anar sobre un
Segway. Aquestes deteccions del terra e´s convenient filtrar-les perque` poden introduir
falses deteccions de persones que introdueixen errors en la deteccio´ de les persones reals
que seguira` el “tracker” (seguidor de persones).
Els experiments realitzats a matlab per al detector d’obstacles demostren que obte´ bones
deteccions del terra, les paredes i els pendents. Els experiments realitzats per al seguidor
de persones demostren com el tracker implementat realitza bons seguiments de persones,
sent capac¸ de seguir-les sense perdre ni intercanviar els seus identificadors, a me´s de
permetre incorporar be´ la fusio´ de deteccions de diversos sensors.
Finalment, els resultats obtinguts usant el robot en exteriors per provar el detector
d’obstacles van mostrar com detectava be´ el terra, les paredes i els pendents, a me´s
de realitzas un bon filtrat. Els experiments realitzats al robot per a la implementacio´
inicial del tracker van mostrar que era capac¸ de seguir a les persones correctament tenint
en compte la seva direccio´ i velocitat de desplac¸ament, a me´s de obtenir moltes menys
falses deteccions i no perdre els identificadores de les persones a las que sequeix el robot
inclu´s al ser tapades les seves deteccions per petits objectes.

Abstract
Thanks to the great evolution of robotics in recent years, appeared today humanoid and
social robots, which are endowed with human appearance and behavior for favor and get
them to interact with us. For these robots can interact with us is very important to be
able to detect and correctly follow the people.
In this project is presented an approach to laser-based people tracking using a multi-
hypothesis tracker that detects and tracks legs separately with Kalman filters, constant
velocity motion models, a multi-hypothesis data association strategy, beside an exten-
sion of this multi-hypotesis tracker adding data fusion from different detectors. For the
multi-hypothesis tracker people are defined as high-level tracks consisting of two legs that
are found with little model knowledge, and for fusion people are defined by laser detec-
tions, vision detections and others. We extend the data association so that it explicitly
handles track confirmation, deletions and fusion of information from different sensors
in addition to detections. Additionally, we adapt the corresponding probabilities in a
situation-dependent fashion so as to reflect the fact that in those systems appears many
false alarms that are bad for the good association of real persons, and furthermore adapt
the probabilities to taking in account that our laser detection system has not always have
people detections. Also adapt the probabilities to add fusion of data from different detec-
tors to better differentiate a specific person that would be the person that interact with
the robot.
In this project also presents an obstacle detector using a vertical laser for filtering laser
detections of the floor obtained by a horizontal laser detector in punctual moments of
robot inclinations due to the Segway that the robots used. These detections of the floor
is suitable filter them because they can introduce false detections of people who can
introduce errors in the detection of the real people who follow the tracker.
The experimental results in matlab demonstrated how the obstacle detector performs a
good detection of floor, walls and ramps. And the experimental results in matlab for the
tracker demonstrated how the tracker implemented performs a more accurate tracking
behavior in terms of people association errors in crosses between persons and number of
track losses in similar situations. Furthermore, this experimental results in matlab shows
that is possible incorporate the fusion of detections form different people detectors in the
tracking algorithms.
Finally, the results carried out in front of different obstacles using a mobile robot Dabo
showed how the obstacle detector detect the floor and walls and perform a filter of the
horizontal laser eliminating bad detections of the floor by this laser, because this detections
are bad for the punctual appearance of false alarms in this situations. Furthermore, the
experimental results carried out in different indoor and outdoor environments using a
mobile robot Dabo illustrate that our tracking approach can robustly and efficiently track
multiple people even in situations of high levels of false alarm detection and high levels
of losses of detections by our laser detector system.

Listado de acro´nimos y abreviaturas
∗ Tracker: Seguidor de personas.
∗ Multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n: Tracker implementado.
∗ Multi-hipo´tesis tracker: Tracker implementado por Reid, en la teor´ıa del cual se
basa una parte del tracker implementado. No todo, puesto que se modifica esa
teor´ıa an˜adie´ndole tres partes nuevas diferentes.
∗ Falsas alarmas o falsos positivos: En el contexto del proyecto, son detecciones de
objetos obtenidas por el sensor la´ser, las cuales tienen las mismas caracter´ısticas
que busca al detectar personas, pero no son verdaderamente personas.
∗ Falsos negativos: En el contexto del proyecto, son no detecciones puntuales de per-
sonas reales que se encuentran dentro del alcance de los detectores del robot, pero
que estos detectores no las detectan temporalmente.
∗ Pitch: Dispositivo que mide la inclinacio´n del robot.
∗ Clu´ster: En el detector de obsta´culos son grupos de puntos y en el seguidor de
personas se refieren a grupos de diferentes detecciones y tracks.
∗ Rosbag: Archivo donde se guardan datos de un entorno de simulacio´n, para poder
reproducir-los posteriormente en el ordenador, sin necesidad de usar el robot para
probar las primeras versiones de los programas realizados.
∗ Rviz : Entorno gra´fico 3D de ROS.
∗ Markers: Formas geome´tricas como esferas, flechas, etc, que sirven para mostrar
variables de salida de un nodo.
∗ Regresio´n lineal: Aproximacio´n de varios puntos por una linea recta.
∗ K-medias: Algoritmo que permite la agrupacio´n de conjuntos de puntos cercanos
en un u´nico subconjunto.
∗ IRI: Instituto de Robo´tica e Informa´tica industrial.
∗ Robot Operating System (ROS): Software utilizado en programacio´n que esta ex-
plicado con ma´s detalle en el capitulo 2 de la memoria.
∗ Nodo: Es un programa ejecutable, es la unidad ba´sica de ROS.
∗ Publisher: Nodo de ROS que publica informacio´n de algu´n tipo. Por ejemplo coor-
denadas de puntos la´ser.
∗ Subscriber: Nodo de ROS que coge informacio´n publicada por un otro nodo.
∗ id: Nu´mero que usa el tracker para identificar a las personas a las que sigue.
∗ Papers: Articulo de investigacio´n cient´ıfica relativamente breve y destinado a su
publicacio´n en revistas cient´ıficas.
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1. Introduccio´n
1.1 Contexto del proyecto
La robo´tica surgio´ por el deseo humano de hacer maquinas a su semejanza y que lo descar-
garan de trabajo. Por este motivo, hoy en d´ıa han surgido los robots con forma y carac-
ter´ısticas humanas, los llamados humanoides y robots sociales, los cuales son disen˜ados
para interactuar con nosotros de diversas formas: habla´ndonos, guia´ndonos a sitios, ju-
gando con nosotros, cantando, bailando, etc. El Instituto de robo´tica e informa´tica in-
dustrial (IRI) ha desarrollado diversos robots de este tipo, algunos de ellos son Tibi y
Dabo. Con los cuales he trabajado para a realizar este proyecto. La funcionalidad ba´sica
de estos dos robots es interactuar con la gente de diversas formas como pueden ser: re-
conocer a una persona en concreto, hablar con ella y guiar a las personas a algunos sitios,
incluso, pueden jugar al escondite. Por eso, es muy importante que los robots localicen
en todo momento a las personas que los rodean y no choquen con ellas, y sobre todo, que
puedan localizar y seguir correctamente a la persona con la que esta´n relaciona´ndose en
ese momento.
1.2 Motivaciones
La motivacio´n del IRI para realizar un nuevo “tracker” (seguidor de personas) fue que
el anterior no funcionaba adecuadamente en algunas situaciones. Con el anterior tracker
obten´ıan muchas falsas detecciones, que pueden introducir errores en las detecciones de
personas reales, adema´s de que los identificadores de la misma persona cambiaban con-
tinuamente en entornos de oficina, donde el detector la´ser no siempre nos da detecciones.
Tambie´n necesitaban mejorar las asociaciones de las personas en los cruces, porque en en-
tornos urbanos son muy comunes estas situaciones y en ellas muchas veces intercambiaban
sus identificadores estas personas. Los identificadores (id’s) son nu´meros que se asocian
a las personas detectadas para poder distinguir unas de otras. Estas mejoras incluidas en
la implementacio´n de un nuevo tracker mediante te´cnicas diferentes, eran necesarias para
poder obtener un buen seguimiento de las personas, porque al perder e intercambiar sus
id’s el robot pierde a la persona con la que esta interactuando. Esos fallos en el tracker
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anterior eran debidos a que no se ten´ıa en cuenta el filtrado de falsas alarmas, las no
detecciones puntuales del sensor la´ser y asociaba a las personas utilizando u´nicamente
la distancia, y adema´s solo trabajaba con detecciones del la´ser que dan descripciones de
personas que se confunden fa´cilmente con objetos. Estos fallos del tracker anterior sera´n
mejorados en nuestro tracker mediante el uso de algoritmos de multi-hipo´tesis tracker
que tienen en cuenta la velocidad y la direccio´n del desplazamiento de las personas, y
la mejora de estos an˜adie´ndole tres partes nuevas para mejorar el comportamiento del
seguidor teniendo en cuenta nuestras necesidades. Adema´s, se ha hecho el co´digo pen-
sando en la introduccio´n de todas las detecciones de los sensores de los que se disponga
el robot en la parte de fusio´n del algoritmo, para que aporten nuevas caracter´ısticas a las
descripciones de las personas, que hagan mucho ma´s robusto el tracker.
Mi motivacio´n personal para realizar este proyecto es que des de siempre me ha gustado
el mundo de la robo´tica y siempre que he podido he hecho cosas relacionadas con este
sector. Adema´s, quer´ıa encaminarme hacia algu´n sector con futuro para continuar mis
estudios (con el ma´ster y el doctorado). Y que mejor que la robo´tica, que me gusta y
es un sector de investigacio´n relativamente nuevo, con posibilidades para aportar nuevos
descubrimientos ya que actualmente esta´ en constante aumento y revolucio´n.
1.3 Objetivos del proyecto
El objetivo principal del proyecto es la implementacio´n de un nuevo tracker mediante
la reproduccio´n y mejora de algoritmos ya existentes y an˜adiendo fusio´n de detecciones
procedentes de diferentes sistemas de deteccio´n de personas. Para obtener con e´sta im-
plementacio´n mejores resultados en el seguimiento de las personas que los que se obtienen
actualmente con el anterior tracker del que dispone el IRI.
Los objetivos espec´ıficos que ha de cumplir dicho tracker son:
∗ Incorporar fusio´n de datos de diferentes sensores a los algoritmos del tracker
∗ Reducir el nu´mero de falsos positivos detectados
∗ Conseguir que una misma persona mantenga su id mientras este dentro del entorno
de deteccio´n del robot
∗ Corregir errores en el cambio de id’s en los cruces entre personas
Para cumplir esos objetivos primero se realizo un detector de obsta´culos mediante re-
gresio´n lineal y k-medias, para filtrar las detecciones del suelo por un la´ser horizontal en
los momentos puntuales de inclinacio´n del robot, debido a que se mueve con un Segway.
El filtrado de esas detecciones del la´ser horizontal era necesario porque es el la´ser que se
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utiliza para detectar a las personas y las detecciones de esos puntos introducen muchos
falsos positivos, tambie´n llamados falsas alarmas, los cuales son detecciones de objetos
consideradas como personas reales.
Despue´s, se procedio´ a la implementacio´n del tracker, el cual utiliza algoritmos multi-
hipo´tesis teniendo en cuenta las velocidades de las personas, para conseguir diferenciarlas
en los cruces entre varias y corregir as´ı las malas asociaciones de identificadores. Adema´s,
se le incorporaron tres partes nuevas: una de confirmacio´n de las personas, para filtrar los
falsos positivos; otra de eliminacio´n de tracks, para filtrar los falsos negativos que aparecen
en las no detecciones puntuales del detector la´ser y conseguir que los tracks no cambien
de id continuamente; otra de fusio´n, para obtener ma´s informacio´n de las caracter´ısticas
de las personas y poder difere´ncialas mejor de objetos o de otras personas del entorno.
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2. Hardware y Software utilizado
Este cap´ıtulo contiene dos apartados correspondientes al Hardware y al Software utilizado.
El subapartado del Hardware contiene las descripciones de los dos robots y de todos los
sensores que se utilizaron durante el proyecto. El subapartado del Software contiene las
descripciones de algunos de los programas que se utilizaron para realizar el trabajo, los
menos conocidos, con motivo de hacer ma´s comprensible el lenguaje que se utiliza para
explicar la implementacio´n del proyecto durante el resto de cap´ıtulos de la memoria. Por
u´ltimo, cabe remarcar que se ha utilizado este tipo de Hardware porque es del que dispone
el IRI con Tibi y Dabo, figura 2.1, y este tipo de Software porque es el que utiliza para
programar todos sus robots.
Figure 2.1: Tibi y Dabo
2.1 Hardware
El proyecto esta´ enfocado a continuar mejorando y completando el comportamiento social
de los robots Tibi y Dabo, creando programas que sirvan para mejorar algunas de sus
capacidades actuales y an˜adirles algunas nuevas. Los dos nuevos programas que se han
implementado en el proyecto y se incluira´n a los robots, les permitira´n: detectar algunos
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tipos de obsta´culos y filtrar algunas detecciones no correspondientes a personas en sus
detecciones la´ser, adema´s de seguir a las personas de una forma ma´s fiable que la obtenida
por el anterior tracker. Por lo tanto, empezaremos explicando las caracter´ısticas de estos
robots y el equipamiento que necesitan para poder llevar a cabo las tareas implementadas
durante la realizacio´n del proyecto.
2.1.1 Tibi y Dabo
Tibi y Dabo son los dos robots sociales del IRI, los cuales se pueden ver en la Figura 2.1,
como se puede ver en las ima´genes su apariencia esta´ creada de tal forma que resultan
unos robots simpa´ticos y amigables para favorecer que la gente se acerque e interactu´e con
ellos. Como se puede ver en apariencia los dos son muy similares, sus u´nicas diferencias
son el color y los brazos. Sin embargo, en cara´cter y tareas que realizan son un poco
diferentes, puesto que se les ha intentado dar a cada uno su propio cara´cter. Tibi es la de
color naranja y es una chica. Ella fue la primera de los dos en tener voz, y por lo tanto,
esta ma´s enfocada a hablar y a interactuar ma´s directamente con la gente: pregunta´ndoles
cosas, reconociendo las caras de la gente, guia´ndoles a sitios. Para conseguirlo Tibi usa
visio´n para reconocer a la persona con quien interactu´a cara a cara en cada momento,
adema´s de los sensores la´ser horizontales para comprobar si la gente la sigue cuando les
gu´ıa a algu´n sitio, etc. Dabo es el de color azul y es un chico. E´l esta´ ma´s enfocado a
hacer experimentos de acompan˜amiento y juegos como el pilla-pilla, donde es necesaria
la utilizacio´n de elementos de deteccio´n y seguimiento de personas mediante los sensores
la´ser. Por tanto, los dos podr´ıan utilizar el co´digo perfectamente si estuvieran adaptados
con todos los sensores necesarios para tal fin.
2.1.2 Los Sensores
Estos robots como indicamos antes usan una serie de sensores para obtener la informacio´n
necesaria del entorno que les rodea para poder interactuar con e´l, y sobre todo, para poder
interactuar y comunicarse con las personas. Los sensores necesarios para llevar todas las
tareas implementadas en el proyecto son: un la´ser vertical, dos la´seres horizontales, el
sensor de inclinacio´n del robot contenido en el segway para obtener algunos datos y las
ca´maras situadas en los ojos de Tibi y Dabo.
Cada nodo usa un subconjunto de dichos sensores. El nodo detector de obsa´culos y que
filtra las detecciones del la´ser horizontal usa todos los sensores la´ser y la informacio´n
obtenida por el Segway. El nodo seguidor de personas usa la informacio´n de los sensores
la´ser horizontales y las ca´maras procesada anteriormente por otros nodos.
En la Figuras 2.2 y 2.3 se puede ver la situacio´n de todos los sensores mencionados
dentro del robot Dabo.
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Figure 2.2: vista delantera Dabo
Figure 2.3: vista trasera Dabo
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2.1.2.1 La´ser vertical (Scanning Laser Range Finder URG-04LX)
El la´ser vertical solo esta´ disponible en Dabo y se usa solamente en el nodo detector de
obsta´culos. Es un la´ser que nos da informacio´n en tres dimensiones de lo que ocurre
delante del robot, sin embargo de momento solo se utiliza el haz central de e´ste para
detectar rampas y paredes situadas justo en la direccio´n de desplazamiento del robot.
Esto es debido a que cuando se realizo´ dicho nodo el la´ser vertical era un la´ser fijo centrado
en la parte delantera del robot. Adema´s, en un futuro este se puede ampliar y mejorar
para obtener mejores detecciones en todos los haces del la´ser.
Figure 2.4: La´ser vertical
Figure 2.5: Arco de escaneado del la´ser vertical
El la´ser URG-04LX es un sensor para escaneado de a´reas. La luz del sensor es infrarroja
con amplitud de onda λ= 785 nm, y con clase 1 de seguridad (IEC60825-1). El a´rea de
escaneado es un semic´ırculo de 240 grados, que se divide en 683 pasos de 0.36 grados (360
grados/1024), con el que se obtiene una resolucio´n de deteccio´n de 1 mm. Los rangos en
distancias de deteccio´n son los siguientes: rango de precisio´n garantizada desde 60 mm
hasta 4095 mm, aproximadamente unos 4 m, ma´ximo rango de deteccio´n desde 20 mm
hasta 5,600 mm igual a unos 5.6 m. La superficie de escaneado cubierta por el la´ser se
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puede ver en la Figura 2.5. La velocidad de escaneo es de 100 msec/scan. El sensor
retorna la distancia donde se encuentra cada punto la´ser detectado, que puede variar
segu´n el taman˜o y el tipo del objeto. El dia´metro de dispersio´n del la´ser es menor que 20
mm a 2 m y con ma´xima divergencia a 4 m donde su dia´metro es de 40 mm. Su precisio´n
de escaneo es de ±10 mm en el rango de 20 mm hasta 1000 mm y de ±1% de la medida
en el rango de 1000 mm hasta 4000 mm. Por u´ltimo, para hacer que gire dicho la´ser solo
es necesario an˜adirle un servomotor y utilizar un nodo que permite el control de dicho
giro del la´ser.
2.1.2.2 La´ser horizontal (Frontal: UTM-30LX, Posterior: UTM-30LX-EW)
Figure 2.6: La´ser horizontal
Estos son los dos la´seres horizontales que llevan los robots, uno situado en la parte de-
lantera de e´ste y otro situado en la parte trasera, como muestran las Figuras 2.2 y 2.3
del robot Dabo. La u´nica diferencia entre los dos laseres es que uno se comunica por USB
y el otro por Ethernet. Estos la´sers le sirven al robot para localizarse dentro de un mapa
con la deteccio´n de las paredes y los obsta´culos del entorno, adema´s de para detectar
personas.
El la´ser UTM-30LX-EW es un sensor de escaneado de a´reas con una longitud de onda
λ = 905 nm y con clase 1 de seguridad. Sirve para escanear un semic´ırculo de 270 grados,
que se divide en pasos de resolucio´n angular 0.25 grados = (360 grados /1,440 pasos), con
lo que se obtiene una resolucio´n de deteccio´n de 1 mm respecto a la posicio´n real de la
deteccio´n. Los rangos en distancias de deteccio´n dentro del arco son los siguientes: rango
de precisio´n garantizada desde 0.1 m hasta 30 m, ma´ximo rango de deteccio´n desde 0.1
m hasta 60 m. La amplitud mı´nima detectable para el la´ser a 10 m de distancia es de
130 mm. La superficie de escaneado cubierta por el la´ser se puede ver en la figura 2.7.
La velocidad de escaneado es de 25msec/scan (Motor speed : 2400 rpm). El la´ser retorna
la distancia a la que se encuentra cada obsta´culo encontrado por cada haz la´ser dentro
de su rango de escaneado. Dia´metro del haz la´ser es de 400 mm a la distancia de 30 m.
Su precisio´n de escaneo es de ± 30 mm en el rango de 0.1 m hasta 10 m, y de ± 50 mm
dentro del rango de 10 m hasta 30 m.
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Figure 2.7: Arco de escaneado del la´ser horizontal
2.1.2.3 Las ca´maras de los ojos (Bumblebee2)
Figure 2.8: Ca´maras bumblebee2
Los dos robots disponen de dos ca´maras de este tipo en los ojos, pero en los experimentos
solo se utiliza una de las dos ca´maras, la que se corresponde con el ojo derecho. La
ca´mara servira´ para detectar les ima´genes correspondientes a una persona en concreto.
Los datos ma´s relevantes del sensor para la implementacio´n son que las ima´genes con las
que trabaja el nodo tienen 640x480 p´ıxeles, usan formato de conversio´n de color RGB, y
el Frame Rate (velocidad de trama) con el que trabaja el nodo es el ma´ximo que puede
dar la ca´mara, unos 7.5 FPS. Adema´s, cabe destacar que el procesado de la imagen lo
hace la ca´mara de forma automa´tica.
2.1.2.4 Segway (RMP 2.0)
El Segway de dos ruedas que utilizan Tibi y Dabo para moverse les permite una gran
movilidad para poder pasar por los mismos sitios por donde pasan las personas, pero eso
tiene un inconveniente que es el balanceo del robot, que causa que los la´seres detectores
de personas detecten el suelo en esos momentos de inclinacio´n de este. El a´ngulo de
inclinacio´n/balanceo controlado ma´ximo del robot es de [-20,20 grados].
Este a´ngulo de balanceo de los robots nos lo puede proporcionar el mismo Segway. Este
a´ngulo se denomina pitch debido a que en robo´tica el eje y se asocia al nombre de pitch,
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Figure 2.9: Segway RPM 200
y en este caso el sistema de coordenadas del robot tiene el eje y hacia arriba y es el que
esta asociado al movimiento de balanceo de este. El estimador del pitch en el segway
pierde exactitud en sus estimaciones cuando el robot se encuentra navegando por terreno
escarpado o hace maniobras de alta aceleracio´n. Cada 0.01 segundos obtendremos una
nueva medida del Pitch.
Adema´s, otro dato importante del Segway para la realizacio´n de una parte del trabajo es
la ma´xima capacidad de descenso de rampas que posee el seqway que es de 10 grados. Por
tanto, cuando se detecten rampas de ma´s de 10 grados con el nodo detector de obsta´culos
se le tendra´ que indicar al robot que no puede bajarlas o subirlas, y que tendra´ que buscar
otra manera de pasar por esos sitios o simplemente no podra´ pasar.
En esta parte solo hay un resumen de las caracter´ısticas de los sensores de los robots
que se consideran ma´s relevantes para la realizacio´n del proyecto, si esta´n interesados en
profundizar ma´s en algunos de los sensores mencionados, pueden encontrar sus datasheets
en los anexos de la memoria.
2.2 Software
Para implementar todos los algoritmos del trabajo se utilizaron: matlab, C++ y Robot
Operating System (ROS). Primero, se realizo´ la implementacio´n de las ecuaciones y algo-
ritmos teo´ricos en matlab para comprobar que el co´digo implementado realizara todas las
funcionalidades que quer´ıamos implementar en el robot, adema´s de corregir los primeros
errores que nos pudieran salir a la hora de implementar el co´digo. Despue´s, se realiz-
aba la adaptacio´n del co´digo implementado en matlab al lenguaje C++ y se mejoraba el
co´digo adapta´ndolo a las funcionalidades ma´s avanzadas de programacio´n que posee C++,
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adema´s de corregir los errores que pudieran surgir al traducir el co´digo a otro lenguaje
de programacio´n. A continuacio´n, cuando se obten´ıa un co´digo sin errores aparentes se
comprobaba que diera los mismos resultados que en matlab. Adema´s se realizaba en mat-
lab primero porque corregir errores respecto al buen funcionamiento de los programes en
C++ directamente es bastante complicado. Y por u´ltimo, se creaba el nodo en ROS que
incluye como librer´ıas el co´digo en C++, creando as´ı un programa que puede entender
y utilizar el robot. Para ma´s seguridad antes de probar el nodo dentro del robot direc-
tamente se comprobaba que el programa funcionara correctamente en el entorno gra´fico
rviz que posee ROS, obteniendo los datos de entrada que el nodo necesitaba mediante
un archivo contenedor de datos llamado rosbag guardado anteriormente. Por u´ltimo, se
realizaban los experimentos reales, para confirmar el buen funcionamiento del nodo en el
robot.
Matlab y C++ son programas y lenguajes conocidos por mucha gente, y sobre todo,
por Ingenieros de telecomunicaciones. Por este motivo, pasaremos directamente a las
explicaciones del software ROS, explicando junto a e´l todos los elementos que utiliza
como puede ser el entorno gra´fico rviz y los archivos contenedores de datos rosbags, que
no son herramientas de trabajo en programacio´n tan conocidas.
2.2.1 Descripcio´n Robot Operating System (ROS)
ROS es un Software libre, que puede funcionar sobre cualquier sistema operativo y Hard-
ware robo´tico, el cual proporciona librer´ıas y herramientas para desarrollar aplicaciones
para robots. El sistema se basa en un concepto modular, de dividir las acciones complejas
en funciones pequen˜as que implementan una parte concreta del proceso, encapsuladas en
ficheros ejecutables llamados nodos, que se comunican entre ellos para realizar el com-
portamiento final del robot. Estos ficheros se encuentran dentro de una carpeta de ROS,
y se comunican entre ellos usando buses de datos. Adema´s, cada nodo tiene un nombre
u´nico que lo diferencia de los dema´s dentro del sistema. Los nodos se pueden comunicar
de tres formas diferentes: publicando o subscribiendo-se a un to´pico, o proveyendo o us-
ando un servicio, o usando acciones. Un robot puede tener muchos nodos independientes
operando conjuntamente dentro suyo para conseguir su comportamiento complejo. Con
esta modularidad se obtiene una ventaja muy importante que es que facilita la correccio´n
de errores, ya que estos se pueden localizar y solucionar fa´cilmente al estar tan dividi-
das las funcionalidades, reduciendo as´ı la complejidad en comparacio´n con los sistemas
monol´ıticos. Tambie´n se utiliza porque permite compartir informacio´n entre procesos (no-
dos), aprovechar procesos ya desarrollados y encapsular drivers de forma sencilla. Adema´s
de que, ofrece herramientas muy potentes de depuracio´n y de simulacio´n, para poder ver
el comportamiento que tendra´n los programas implementados antes de probarlos en el
robot y poder corregir algunos errores, ahorra´ndonos as´ı mucho tiempo de bu´squeda de
estos errores.
Como ya hemos presentado en el parra´fo anterior, existen tres protocolos de comunicacio´n
entre los diferentes nodos en ROS:
Deteccio´n de obsta´culos y seguimiento de personas con fusio´n de detecciones 15
To´picos: Son buses de datos que utilizan los nodos para intercambiar mensajes. A causa
de los to´picos los nodos pueden ser de dos tipos diferentes: Publishers o Subscribers. Los
nodos publishers generen datos de un to´pico, por ejemplo los nodos correspondientes a los
drivers encapsulados de los la´seres son publishers que publican mensajes que contienen
los valores de las detecciones la´ser. Los subscribers son nodos que se subscriben a la
informacio´n que publica otro nodo. Todos los nodos pueden ser a la vez publishers y sub-
scribers de diversos to´picos, tambie´n pueden existir mu´ltiples publicadores y subscriptores
de un mismo to´pico. los nodos se pueden subscribir o pueden publicar to´picos de forma
ano´nima, por tanto, la produccio´n de informacio´n es independiente de su utilizacio´n. En
general, los nodos no saben con quien se esta´n comunicando.
Servicios: El me´todo anterior no se puede utilizar cuando se han de realizar peticiones y
obtener respuestas. Por lo tanto, en este caso se han de utilizar los servicios. Un servicio
esta´ definido por dos mensajes, uno para la peticio´n y otro para la respuesta. En este
caso un nodo hace de cliente y env´ıa una peticio´n para realizar un servicio, y espera hasta
que el nodo que hace de servidor env´ıe una respuesta.
Acciones: Se basan en el mismo principio que los servicios, se env´ıa una peticio´n y se
recibe una respuesta. La diferencia es que an˜ade la posibilidad de cancelar el servicio, y
por tanto, no es necesario esperar hasta a obtener la respuesta. Un action esta´ definido
por tres mensajes: goal, feedback y result. El primero contiene el objetivo de la peticio´n,
el segundo da informacio´n de forma perio´dica del estado en el que se encuentra el sistema,
y el u´ltimo es el resultado de la peticio´n.
Rosbags: Son archivos contenedores de datos donde se guardan los mensajes publicados
por los nodos publishers que te interesan para reproducir la situacio´n actual del robot.
Estos mensajes pueden ser salidas de nodos que implementan un conjunto de funciones
para que el robot realice una accio´n concreta. Como por ejemplo un nodo que de´ las
posiciones de las personas detectadas por el la´ser. O simplemente, pueden ser mensajes
de salida de un nodo que retorna directamente los mensajes de los sensores que aportan al
robot la informacio´n del entorno que lo rodea. Por ejemplo, la informacio´n de las ima´genes
que ven las ca´maras Bumblebee2 de los ojos. Los rosbags permiten visualizar el compor-
tamiento de los nodos como si estuvie´ramos obteniendo esa informacio´n directamente del
robot en tiempo real y poder probar as´ı los algoritmos de forma oﬄine en nuestro orde-
nador. Por tanto, los rosbags pueden estar orientados a dos funciones: probar nuestro
nodo en el entorno rviz de nuestro ordenador para acabar de depurar algunos errores
que puedan surgir, o grabar experimentos realizados en el robot para poder analizarlos
con calma despue´s. En el caso de que queramos comprobar el funcionamiento de nuestro
nodo solamente grabara´ los to´picos que necesitara´ e´ste a su entrada para poder ver as´ı
su funcionamiento con datos reales extra´ıdos del robot y podamos comprobar como se
comporta nuestro nodo en el entorno simulado rviz de nuestro ordenador.
Rviz: Es un entorno gra´fico de visualizacio´n en 3D para ROS. Cuando el nodo esta fi-
nalizado y listo para ser probado, se crea un archivo ejecutable donde se incorporan los
comandos para ejecutar a la vez todos los nodos que hacen falta, incluyendo nuestro
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nodo creado. Adema´s se ejecuta un rosbag grabado con anterioridad, para reproducir la
situacio´n anterior del robot. Y finalmente se dan los comandos para activar el rviz. Este
entorno gra´fico nos permite dibujar las salidas de los sensores, adema´s de crear mark-
ers que nos muestren las variables de salida de nuestro nodo que queramos visualizar.
Tambie´n nos permite dibujar un modelo robo´tico en el punto donde se encuentra el robot
dentro del espacio de simulacio´n, as´ı como diversos ejes de coordenadas para saber como
esta´n orientados los sensores utilizados. Por u´ltimo, nos permite mover la ca´mara dentro
del entorno gra´fico para ver diferentes puntos de vista de la simulacio´n, y poder as´ı hacer
una comprobacio´n exhaustiva del buen funcionamiento del programa.
Figure 2.10: Entorno Gra´fico rviz
En las Figuras 2.11 y 2.12 se pueden ver las relaciones entre los nodos usados para im-
plementar la deteccio´n de obsta´culos y el tracker, as´ı como los mensajes que utilizan
dichos nodos para comunicarse. En las ima´genes los nodos esta´n marcados en verde, el
archivo rosbag esta marcado en amarillo, el entorno gra´fico rviz esta´ marcado en azul y
los mensajes enviados entre los nodos esta´n marcados en rojo.
En esta u´ltima gra´fica, Figura 2.12, para el tracker se muestra la configuracio´n utilizada
para probar la version inicial del tracker implementado en este trabajo la cual consta del
nodo detector de personas (laser people detection), el que le da como entradas las detec-
ciones de personas al tracker implementado, y el tracker implementado (multi-hipo´tesis
tracker robusto con fusio´n). Adema´s esta´ configuracio´n tambie´n inclu´ıa el tracker ante-
rior del IRI (con nombre tracking, en la figura) para poder as´ı comparar los resultados
obtenidos con ambos seguidores de personas.
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Figure 2.11: Nodo pitch. En esta figura se puede ver en verde el nodo pitch, en amarillo se
ve el fichero rosbag de donde se obtienen las entradas del nodo obtenidas de los sensores del
robot, en rojo el entorno gra´fico rviz y los recuadros rojos remarcan los to´picos/mensajes
de entrada y de salida del nodo.
Figure 2.12: Nodo tracker. En esta figura se puede ver en verde y con nombre mht el nodo
multi-hipo´tesis tracker robusto, en verde y con nombre ldp el nodo laser people detection
y en verde y con nombre tracking el nodo tracker que usaba antes el IRI, en amarillo se ve
el fichero rosbag de donde se obtienen las entradas del nodo obtenidas de los sensores del
robot, en rojo el entorno gra´fico rviz y los recuadros rojos remarcan los to´picos/mensajes
de entrada y de salida del nodo.
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3. Deteccio´n de obsta´culos y filtrado
la´ser
Este cap´ıtulo describe la implementacio´n de un detector de obsta´culos que sirve para
filtrar el el la´ser horizontal, este es el laser que le permite al robot detectar a las per-
sonas. La implementacio´n de esta parte del proyecto era necesaria para ayudar a la
correcta deteccio´n de las personas por el tracker, adema´s de que puede ayudar a mejorar
la navegacio´n del robot. Este detector de obsta´culos detecta paredes, rampas y grandes
desniveles o agujeros grandes, para filtrar las detecciones del suelo por el la´ser horizontal
en situaciones concretas y para favorecer la buena navegacio´n del robot detectando los
obsta´culos mencionados. El filtrando de las detecciones del la´ser horizontal es necesario
para eliminar muchas falsas detecciones de personas (falsos positivos) obtenidas al detec-
tar los puntos del suelo por este, en situaciones de inclinacio´n del robot o cuando sube
rampas ascendentes. Las inclinaciones del robot son debidas a que utiliza un Segway para
desplazarse. El detector de obsta´culos tambie´n permite detectar el entorno (el suelo, las
paredes, las rampas, los agujeros grandes) de forma que el robot detecte por donde esta´
navegando, permitie´ndole detectar estos obsta´culos para poder evitar chocar con ellos,
y tambie´n poder detectar pendientes ascendentes o descendentes por las que no le sea
posible pasar a causa de las limitaciones del Segway que utiliza.
3.1 Descripcio´n de me´todos
Para implementar el detector de obsta´culos se creo un algoritmo que aplica regresio´n
lineal y el me´todo k-medias (k-means) a las detecciones obtenidas por un la´ser vertical,
con tal de agrupar los puntos detectados por este la´ser en dos rectas que se ajusten lo
ma´ximo posible a las paredes, suelo y rampas reales detectadas. En general se pueden
detectar una o dos rectas, que normalmente se corresponden con la recta del suelo y la
recta de una pared frontal. Aunque, podr´ıan ser dos pendientes diferentes o cualquier
otra combinacio´n de dos rectas posible que formaran los puntos detectados por el la´ser
vertical. En los casos de detecciones de suelo se pueden diferenciar diversas situaciones
posibles: que detectemos suelo plano, pendientes hacia arriba o hacia abajo. En el caso
de detecciones de la pared: puede ser que detectemos paredes o pendientes ascendientes
o descendientes situadas a pocos metros del robot.
La deteccio´n de estas rectas sirve para obtener ma´s informacio´n del entorno frontal del
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robot y poder as´ı navegar de una forma ma´s segura, sin quedarse bloqueado porque no
puede subir una rampa, o caer porque el pendiente es demasiado pronunciado, o si no
dispusiera de mapa chocar con una pared. Adema´s de contribuir a mejorar las detecciones
del la´ser horizontal, al permitir filtrar las detecciones de elementos del terreno que no se
corresponden con posibles personas. Estos puntos filtrados no solamente no aportan
informacio´n buena para las detecciones validas de personas, sino que pueden introducir
falsas detecciones e incluso enmascarar detecciones buenas situadas justamente delante
de algunos elementos del entorno urbano.
3.1.1 Regresio´n lineal
En este apartado se describe la teor´ıa necesaria para realizar la regresio´n lineal medi-
ante mı´nimos cuadrados, que sera´ aplicada independientemente a cada una de las rectas
detectadas por el sensor la´ser correspondientes al suelo y a la pared.
Figure 3.1: Regresio´n lineal
Mediante regresio´n lineal de un conjunto de puntos hayamos la recta aproximada que
forman dichos puntos, determinando los coeficientes a y b que minimizan la ecuacio´n de
mı´nimos cuadrados, formada por la suma de las diferencias de las distancias entre los
puntos encontrados y la recta estimada. Las diferencias entre los valores observados y los
valores que predice el modelo, se llaman residuos o distancias. Al minimizar la ecuacio´n
de mı´nimos cuadrados (Eq. 3.1) conseguimos minimizar el error de aproximacio´n.
J =
n∑
i=1
di
2 =
n∑
i=1
(Yi − Ŷi)
2 =
n∑
i=1
(Yi − (a ·Xi + b))
2 =
n∑
i=1
(Yi − a ·Xi − b))
2 (3.1)
Los para´metros a y b de la recta de regresio´n aproximada que se hayan al minimizar la
ecuacio´n anterior, se calculan mediante las fo´rmulas (Eq. 3.2) y (Eq. 3.3).
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a =
n ·
n∑
i=1
Yi ·Xi −
n∑
i=1
Xi ·
n∑
i=1
Yi
n
n∑
i=1
Xi
2 −
(
n∑
i=1
Xi
)2 (3.2)
b =
n∑
i=1
Yi − a
n∑
i=1
Xi
n
(3.3)
Entonces se obtiene la recta de regresio´n: y = a · x+ b
Por u´ltimo, obtendremos el valor del error de aproximacio´n (Eq. 3.4) debido a aproximar
los puntos por esta recta de regresio´n, mediante el ca´lculo de la suma de los cuadrados de
todas las distancias de los puntos hasta la recta de regresio´n aproximada, ponderada por
el nombre de puntos.
e =
n∑
i=1
di
2
n
(3.4)
Donde, di es la distancia de cada punto la´ser a la recta de regresio´n aproximada y n es el
nu´mero de puntos detectados por el la´ser que forman la recta.
En el co´digo implementado se calculan de forma matricial los sumatorios que forman las
fo´rmulas de los para´metros a y b de las rectas, con lo cual incluiremos a continuacio´n las
fo´rmulas necesarias para calcular los sumatorios anteriores de esta forma.
Fo´rmulas para el ca´lculo de los sumatorios de forma matricial:
X =
[
laser point x1 · · · laser point xn
1 · · · 1
]
(3.5)
k⊤ = [laser point x1 · · · laser point xn] (3.6)
d⊤ = [1 · · · 1] (3.7)
Y ⊤ = [laser point y1 · · · laser point yn] (3.8)
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n∑
i=1
X = k⊤ · d = [laser point x1 · · · laser point xn] ·
1...
1
 (3.9)
line parameters =

n∑
i=1
XY
n∑
i=1
Y
 = X · Y =
[
laser point x1 · · · laser point xn
1 · · · 1
]
·
laser point y1...
laser point yn
(3.10)
n∑
i=1
XX = k⊤ · k = [laser point x1 · · · laser point xn] ·
laser point x1...
laser point xn
 (3.11)
3.1.2 Me´todo K-means
Este me´todo de gran utilizacio´n sirve para tratar el problema de la identificacio´n y sep-
aracio´n de puntos en grupos de puntos o clu´sters de caracter´ısticas iguales dentro de un
espacio multi-dimensional.
Para entender el funcionamiento del algoritmo iterativo hemos de tener en cuenta que par-
timos de un conjunto de N observaciones de una variable D-dimensional x, x = x1, ..., xN .
Y queremos dividir este conjunto de N observaciones de esta variable en k grupos de
tal forma que la suma de los cuadrados de las distancias eucl´ıdeas entre los puntos que
pertenecen al clu´ster y el centro de este clu´ster sea mı´nima. Es decir, queremos conseguir
una separacio´n de los datos en k subconjuntos que minimicen la funcio´n J, llamada medida
de distorsio´n (Eq. 3.12).
J =
N∑
n=1
K∑
k=1
rnk · d
2 =
N∑
n=1
K∑
k=1
rnk · ‖ xn − µk ‖
2 (3.12)
Donde, los uk son los vectores correspondientes a los centros de los k-clu´sters, y los rnk son
unas variables que valen 1 si el punto n pertenece al clu´ster k actual y 0 si no pertenecen
a este clu´ster.
Hace falta tener en cuenta que esta funcio´n J, se puede considerar como una funcio´n del
error que cometemos al representar este punto en concreto como si estuviera situado en
el centroide del clu´ster al que pertenece. Por tanto, lo ma´s lo´gico es querer minimizar
nuestro error lo ma´ximo posible, asignando cada punto al clu´ster ma´s cercano. Esta
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asignacio´n la obtendremos por medio del uso del me´todo k-means. Este me´todo pretende
conseguir la minimizacio´n de esta funcio´n por medio de la utilizacio´n de te´cnicas iterativas
de optimizacio´n por descenso de gradiente.
Por tanto, nuestra meta es encontrar los valores de los para´metros rnk y uk que minimicen
J, por medio de la ejecucio´n iterativa de los pasos del me´todo k-means. El me´todo
consta de una inicializacio´n y de dos partes iterativas que se corresponden con sucesivas
optimizaciones de los para´metros rnk y uk, para minimizar iterativamente el valor de la
funcio´n J. Estas dos partes son el paso de asignacio´n, donde se optimizan los rnk y el paso
de actualizacio´n, donde se optimizan los uk.
Algoritmo iterativo del me´todo k-means:
1-Inicializacio´n:
Escogemos al “azar” k elementos del conjunto de datos que nos servira´n de centros ini-
ciales, los u k.
2-Paso de asignacio´n:
Asignamos cada observacio´n al grupo ma´s cercano a esta, por medio del ca´lculo de su
distancia a todos los centroides existentes y la posterior asignacio´n al centroide que posea
la distancia menor a la muestra. Las asignaciones han de ser u´nicas, es decir, una muestra
solo puede ser asignada a un u´nico clu´ster aunque esta muestra pueda pertenecer a dos
clu´sters diferentes a causa de su proximidad a los dos. En esos casos la muestra es asignada
generalmente a la clase con ı´ndice inferior.
rnk =
{
1 si xn ∈ Clk, por tanto Clk = {x | ‖ xn − µk ‖
2 ≤ min∨ j=1,...,K 6=k‖ xn − µj ‖
2}
0 si xn no pertenece a Clk
(3.13)
Donde Clk significa clu´ster k.
3-Paso de actualizacio´n:
Se recalculan los nuevos centroides como centroides de las observaciones asignadas a cada
clu´ster.
La fo´rmula para los nuevos centroides µk surge de la derivacio´n respecto a u k de la
funcio´n J y la posterior igualacio´n a 0.
2
N∑
n=1
rnk(xn − µk) = 0 (3.14)
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µk =
N∑
n=1
rnkXn
N∑
n=1
rnk
(3.15)
Estos dos pasos (2 y 3) se repiten iterativamente hasta que converge el algoritmo hacia
un mı´nimo de la funcio´n J, consiguiendo as´ı la minimizacio´n de esta. El algoritmo se
considera que ha convergido cuando los centroides ya no cambian ma´s.
Los algoritmos que utilizan te´cnicas de descenso de gradiente para obtener una mini-
mizacio´n del error como este tienen un problema. El problema es que no pueden estar
seguros de si hemos llegado a un mı´nimo local o al mı´nimo global de la funcio´n J. Por
tanto, muchos de estos algoritmos utilizan un control de parada normal, que consiste en
parar el algoritmo cuando el decrecimiento del error actual respecto del error anterior es
ma´s pequen˜o que un umbral dado. Adema´s de, un algoritmo de parada de emergencia
para no iterar infinitamente, que consiste en parar la ejecucio´n del algoritmo cuando se
llega a un nu´mero ma´ximo de iteraciones.
El resultado final del me´todo k-means depende en gran media de la eleccio´n inicial de los
centros de los grupos, por eso se han de escoger con cierta lo´gica.
3.1.2.1 Adaptacio´n K-means a la aplicacio´n
La teor´ıa de regresio´n lineal se aplica directamente a los puntos de cada recta, pero la
teor´ıa del k-means se aplica de una forma adaptada a esta situacio´n en concreto. En
este caso los coeficientes rnk son las asignaciones a la recta 1 o 2, segu´n la distancia de
los puntos a estas. Por tanto, es como si hubiera solo dos clu´sters correspondientes a
cada una de las dos rectas. En este caso los centros de los clu´sters, los uk, son las dos
rectas aproximadas mediante regresio´n lineal. Por u´ltimo, el mecanismo de parada normal
consiste en la minimizacio´n de la suma ponderada del error de asignacio´n de los puntos a su
recta de regresio´n correspondiente. Adema´s de, un mecanismo de parada de emergencia
que actu´a al sobrepasar las 20 iteraciones, que ha sido escogido experimentalmente y
tiene ese valor porque normalmente en menos de 10 iteraciones ya se converg´ıa hacia las
regresiones lineales con menor error posible.
3.1.3 Simulacio´n la´ser vertical
Para probar el algoritmo en matlab tuvimos que simular las detecciones del suelo y las
paredes de un la´ser vertical. Para conseguirlo, hay que crear artificialmente un arco de
haces la´ser dentro del rango donde detectar´ıa verdaderamente el la´ser vertical, y encontrar
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las intersecciones de estos haces la´ser con dos rectas ma´s que simulara´n el suelo y la pared
detectados.
Rectas haces la´ser:
y haces la´ser vertical = mlaser beam · x (3.16)
con mlaser beam ∈ [-80◦, 80◦] en pasos de 0.5◦
El rango de deteccio´n del la´ser vertical simulado es de [-80◦, 80◦] con pasos de 0.35◦. El
real es un poco ma´s amplio, pero al simular el a´ngulo de 90◦ daba problemas y reducimos
un poco el margen. Adema´s, la u´nica influencia que tendr´ıa este hecho es que con el la´ser
real habr´ıa ma´s puntos, por lo tanto, las rectas se podr´ıan aproximar mejor.
Las ecuaciones de las rectas correspondientes a la pared y al suelo son las de las ecuaciones
(3.17) y (3.18), con rango un rango variable de pendientes posibles de [-80◦, 80◦].
y = mfloorx (3.17)
y = mwallx+ bwall (3.18)
Tambie´n, hemos de calcular el punto inicial de la recta de la pared:
0 = mwallxwall + bwall ⇒ bwall = −mwallxwall (3.19)
Donde xwall es la distancia en metros respecto del centro de coordenadas donde queremos
que este situada la pared.
A continuacio´n calculamos las intersecciones entre los tres conjuntos de rectas mediante
los sistemas de ecuaciones en forma matricial siguientes.
Sistema de ecuaciones en forma matricial, para encontrar la interseccio´n entre las dos
rectas correspondientes al suelo y la pared.
pinterseccio´n pared suelo =
[
xinterseccio´n
yinterseccio´n
]
=
[
mwall 1
mfloor 1
]−1
·
[
−mwallxwall
0
]
(3.20)
Sistema de ecuaciones en forma matricial, para encontar la interseccio´n entre las rectas
correspondientes a los haces la´ser y el suelo.
pinterseccio´n la´ser suelo =
[
xinterseccio´n
yinterseccio´n
]
=
[
mfloor 1
mhaz la´ser 1
]−1
·
[
0
1
]
(3.21)
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Donde mhaz la´ser en grados varia entre [−60◦, 80◦] en pasos de 0.5◦
Sistema de ecuaciones en forma matricial, para encontrar la interseccio´n entre las rectas
correspondientes a los haces la´ser y la pared.
pinterseccio´n la´ser paret =
[
xinterseccio´n
yinterseccio´n
]
=
[
mwall 1
mhaz la´ser 1
]−1
·
[
−mwallxwall
1
]
(3.22)
Adema´s de simular las rectas y encontrar sus intersecciones, se ha de simular el ruido
correspondiente a un la´ser vertical mediante la introduccio´n de un factor de dispersio´n de
los puntos respecto a los puntos de las intersecciones. Para simular este ruido consideramos
ruido gaussiano blanco de media nula y desviacio´n esta´ndar 0.05, que en la realidad vimos
que era bastante mayor que el error que obten´ıamos al detectar los puntos la´ser. El
introducir el ruido en los puntos la´ser simulados se ha de guardar cierta relacio´n con la
geometr´ıa de la situacio´n, es decir, los puntos estara´n desplazados de la interseccio´n real
cierto valor, pero siempre sobre las rectas de los haces la´ser.
Despue´s de encontrar los puntos de las intersecciones se introduce la dispersio´n de las
detecciones la´ser reales, por medio de las ecuaciones:
Factor de ruido: e = std la´ser · N (0, 1)
Donde, el std la´ser es la desviacio´n esta´ndar de ruido que queremos conseguir y N(0, 1) es
ruido gaussiano aleatorio con media cero y varianza 1, que modificamos multiplica´ndolo
por la varianza que le queremos introducir a las detecciones simuladas.
Modificaciones de los puntos de interseccio´n entre los haces la´ser y el suelo introduciendo
el ruido.
xsuelo ruido = −xinterseccio´n + e · cos
( pi
180
·mhaz la´ser
)
(3.23)
ysuelo ruido = yinterseccio´n + e · sin
( pi
180
·mhaz la´ser
)
(3.24)
Modificaciones de los puntos de la interseccio´n entre los haces la´ser y de la pared intro-
duciendo el ruido.
xpared ruido = −xinterseccio´n + e · cos
( pi
180
·mhaz la´ser
)
(3.25)
ypared ruido = yinterseccio´n + e · sin
( pi
180
·mhaz la´ser
)
(3.26)
Este comportamiento de la simulacio´n del la´ser vertical se puede ver mejor en las ima´genes
de los resultados de los experimentos realizados con matlab.
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3.1.4 Implementacio´n del detector de obsta´culos usando la teor´ıa
Para implementar el detector de obsta´culos primero se crearon los co´digos en matlab,
luego se pasaron a C++ y posteriormente se encapsularon en nodos de ROS para poder
utilizarlos en el robot.
Primero creamos un simulador de la´ser vertical utilizando la teor´ıa anterior, para poder
probar el co´digo antes de implementarlo en el robot. A continuacio´n generamos un co´digo
que realizaba la regresio´n lineal de un conjunto de puntos, para poder aplicarlo a las
divisiones de los puntos que pertenecen a cada una de las rectas correspondientes a la
pared y el suelo. Por u´ltimo, se creo un co´digo que incluir´ıa la simulacio´n del la´ser
vertical, la regresio´n lineal y la implementacio´n adaptada a nuestro caso del me´todo k-
means. Este co´digo primero calcula la simulacio´n del la´ser vertical para obtener los puntos
la´ser correspondientes a las detecciones de los obsta´culos, despue´s realiza la regresio´n lineal
de todos los puntos detectados y calcula el error de esta regresio´n. Si el error es inferior a
la desviacio´n esta´ndar del ruido, entonces nos quedamos con esta regresio´n lineal porque
es suficientemente buena. Si por el contrario ese error es superior a la desviacio´n esta´ndar
del ruido, el cual consideramos gaussiano de media nula y varianza 0.05. Entonces, se
dividen los puntos del la´ser vertical en dos rectas usando el me´todo k-means y se obtienen
las regresiones lineales del suelo y la pared con mı´nimo error. En este u´ltimo caso se
comprueba que el error de la regresio´n lineal obtenida mediante la divisio´n de los puntos
en dos rectas, sea menor que el error obtenido al aproximar todos los puntos por una
u´nica recta y nos quedamos con la regresio´n lineal que tenga menos error de los dos casos
calculados.
3.1.5 Filtrado la´ser detector de personas
Una vez que tenemos la regresio´n lineal anterior, se realiza el posterior filtrado de los
puntos detectados por el la´ser horizontal. Este se puede hacer a partir de la deteccio´n de
las dos rectas y estos puntos del la´ser filtrado se usara´n solo para los casos de las detec-
ciones de las personas por el la´ser horizontal. Estos puntos correspondientes a detecciones
de suelo es conveniente filtrarlos porque nos pueden introducir falsas detecciones. Para
filtrar estos puntos hace falta ver para cada punto del la´ser horizontal que este a la misma
distancia x que un punto de la recta del la´ser vertical, si la componente de altura y de
este punto detectado para el la´ser horizontal esta por debajo del valor de la componente
y del punto de la recta del suelo detectado por el la´ser vertical. Y si es as´ı este punto se
ha de eliminar. Este filtrado ha de disponer de cierto margen de filtrado, para tener en
cuenta la dispersio´n del la´ser. Este comportamiento se puede ver mejor en las gra´ficas de
los experimentos reales.
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4. Deteccio´n de Personas
En este cap´ıtulo se explicara´n brevemente la parte de los nodos detectores de personas
mediante los sensores la´ser y visio´n que utiliza el IRI, ya que el tracker necesita sus
detecciones para poder seguir a las personas detectadas. Adema´s de estos dos nodos
explicaremos otro que tambie´n necesita el tracker para la obtencio´n de otros elementos,
los tracks. Estos tracks representan a las diferentes personas dentro de la escena, poseen
diferentes identificadores id’s para diferenciarlas y tienen continuidad en el tiempo, no
como las detecciones que son puntuales. Este otro nodo se usa para propagar dichos tracks
segu´n las trayectorias y velocidades que lleven las personas a las que se corresponden.
Tambie´n se explicara´ muy brevemente el sistema ZigBee que se pensaba incluir en el
tracker, junto con la explicacio´n de los motivos por los que au´n no se incluira´ y el porque
se ha tenido en cuenta un sistema con dichas caracter´ısticas en la implementacio´n teo´rica.
4.1 Detector de personas mediante Lidar
Este detector esta implementado en el nodo iri laser people detection y sirve para detectar
personas por medio de las detecciones de puntos del la´ser horizontal. El patro´n de puntos
la´ser detectados correspondiente a las piernas de las personas esta´ compuesto por dos
semic´ırculos cortados relativamente cercanos y que no avanzan distancias muy largas
durante intervalos cortos, correspondientes a dos detecciones seguidas. Este nodo busca
dicho patro´n de puntos la´ser mediante algunas caracter´ısticas, como pueden ser: el nu´mero
de puntos que se asocian a la deteccio´n de la persona, la desviacio´n esta´ndar, la distancia
entre una deteccio´n y la deteccio´n en el instante siguiente, la circularidad, el radio, la
curvatura, la velocidad media, etc. En la Figura 4.1 se puede ver el patro´n de puntos
la´ser detectados correspondientes a la deteccio´n de las dos piernas que busca el detector
de personas. La teor´ıa del detector de personas se puede ver en [2].
El nodo tracker lo utilizara´ para obtener la posicio´n con covarianza de una posible persona
situada en el plano correspondiente al suelo. Adema´s, en el tracker cada detector posee
cierta probabilidad de deteccio´n de personas que de momento es fija con valor de 0.9. Este
valor de probabilidad de deteccio´n indica que normalmente obtenemos buenas detecciones
cuando el detector detecta a una persona, pero esto no es siempre as´ı debido a que el
detector no solamente detecta personas reales por las caracter´ısticas de las dos piernas
que busca. Por tanto, en un futuro se preve´ obtener una probabilidad de deteccio´n
directamente del detector, que estara´ comprendida en el margen [ 0 , 1 ] y nos indicara´
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Figure 4.1: Deteccio´n de las piernas de una persona por el sensor la´ser
lo buena que considera la deteccio´n de esta persona el nodo de deteccio´n de personas.
Cuanto ma´s cercano sea el valor de esta probabilidad a 1, significa que el nodo anterior
esta ma´s seguro de que la deteccio´n es una persona. Este para´metro substituira´ en un
futuro a la probabilidad fija de deteccio´n de una persona respecto al detector la´ser. Que de
momento sea un para´metro fijo hace ma´s fa´cil la comprobacio´n del buen funcionamiento
del nodo al no tener que ajustar demasiados para´metros a la vez.
4.2 Prediccio´n de los tracks
La prediccio´n de la trayectoria que sigue la persona mediante un filtro de Kalman la realiza
el nodo iri people prediction, aparte de otras funciones. Es decir, dada la posicio´n anterior
del track correspondiente a una persona que seguimos, este nodo calcula la posicio´n de esta
persona con cierta covarianza despue´s de un cierto intervalo de tiempo. Dicha prediccio´n
tiene en cuenta la posicio´n, direccio´n y velocidad que llevaba la persona en el instante de
tiempo anterior.
El nodo tracker utilizara´ este nodo para obtener las predicciones de la posicio´n actual
de un track detectado anteriormente. Nuestro nodo, una vez que detecta una deteccio´n
por primera vez, genera un nuevo track, que le pasa a este nodo para que de´ el valor
de la prediccio´n de su posicio´n en el siguiente instante de tiempo y de esta forma poder
comparar las detecciones obtenidas por los detectores, con las posiciones donde tendr´ıa
que haber una persona detectada anteriormente.
4.3 Detector de personas mediante visio´n por com-
putador
El detector de personas mediante visio´n del IRI esta encapsulado en el nodo iri camera
object detection. Este se basa en el seguimiento de una cara u objeto captado por una
ca´mara de v´ıdeo y que usa te´cnicas de visio´n por computador. La imagen es captada
por una ca´mara este´reo Bumblebee2, pero en este caso se usa la imagen captada por la
ca´mara derecha. Este nodo tiene dos fases: una fase inicial de aprendizaje anterior a su
utilizacio´n para el seguimiento de la persona y una fase posterior donde sigue a la persona
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en tiempo real. En la fase de aprendizaje el robot aprende como es el objeto o la cara que
tendra´ que detectar y seguir despue´s. Adema´s, en esta fase cuando el sistema detecta que
la imagen se parece poco a la que ha aprendido anteriormente pregunta al usuario para
que le indique si la imagen captada es la suya o es la de otra persona. Despue´s, en la
fase de seguimiento el robot busca y detecta dentro de las ima´genes el objeto o persona
que ha aprendido anteriormente, adema´s de continuar aprendiendo porque la persona
en la realidad se puede mover, y en esos casos cambiara´ sus caracter´ısticas obtenidas
en la fase de aprendizaje. Es decir, en esta u´ltima fase el robot sigue a la persona y
sigue aprendiendo como va cambiando esta al moverse para no perderla. En ambas fases
cuando el robot tiene dudas de si su deteccio´n se corresponde con la persona le pregunta
a esta, para evitar as´ı seguir a otra persona o objeto similares a la persona con la que esta´
interactuando en ese momento.
En las Figuras 4.2 y 4.3 se ve el funcionamiento del nodo, adema´s de dos tipos de marcas
que indican diferentes tipos de detecciones del detector mediante visio´n. Estas marcas son:
un recuadro verde, que es el lugar donde se detecta a la persona correctamente; recuadros
rojos, que son falsos positivos correspondientes a otras personas o objetos que el nodo
confunde con la persona a la que sigue por sus caracter´ısticas similares; un recuadro azul,
que es la deteccio´n que cree el nodo que es la persona en los momentos en que tiene dudas
y pregunta a esta si sigue siendo ella o no. Los recuadros verdes y azules en nuestro
caso sera´n u´nicos en las ima´genes porque solo detectamos a una u´nica persona, pero los
recuadros rojos pueden ser varios al ser detecciones erro´neas. Estos recuadros en la imagen
se usan para facilitarnos a las personas la interpretacio´n de los resultados que obtiene el
nodo y poder ver si los resultados son buenos, adema´s de poder guiarlo correctamente en
su aprendizaje cuando tiene dudas en las detecciones. Este nodo realiza ma´s funciones
de las que son necesarias para la obtencio´n de detecciones de personas que necesita el
tracker, todas las funciones que realiza se pueden ver en [3].
Figure 4.2: Duda de deteccio´n en el detector de visio´n, recuadro en azul.
El tracker lo utilizara´ exactamente igual que el anterior detector de personas laser people
detection. Es decir, lo usara´ para obtener las posiciones con covarianza en donde se
encuentra la persona a la que seguimos. Para obtener la posicio´n de las personas con
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Figure 4.3: Deteccio´n correcta por el detector de Visio´n, recuadro en verde. Falso positivo
en el detector de visio´n, recuadro rojo.
este nodo se ha de tener en cuenta que la posicio´n de la persona en la imagen 2D no
se corresponde exactamente con la posicio´n de esta en el suelo. Por tanto, se habra´ de
aproximar dicha posicio´n de la deteccio´n mediante la posicio´n de la persona en la imagen
2D y el taman˜o de esa deteccio´n de la persona. La primera parte nos dara´ la posicio´n
lateral respecto al robot y la segunda parte nos dara´ la posicio´n respecto a la distancia
que esta la persona del robot. Para este nodo pasa tambie´n como en el anterior, su
probabilidad de deteccio´n es fija, pero en un futuro tambie´n nos dara´ la probabilidad de
deteccio´n para cada deteccio´n correcta que encuentre en la imagen. Por eso, el tracker
solo utilizara´ la parte de deteccio´n en tiempo real del nodo, en la que dara´ al tracker una
posicio´n aproximada de donde esta la persona que detecta correctamente.
4.4 Deteccio´n de personas mediante ZigBee
Este sistema utiliza detecciones de potencias enviadas y recibidas mediante sensores de
redes inala´mbricas ZigBee, y mediante la recepcio´n de esas potencias (RSSI) localiza la
posicio´n de un dispositivo receptor y emisor que lleva la persona encima. El sistema utiliza
el CC2431 de Texas Instruments [4]. El CC2431 es un sistema en chip (System-On-Chip
SOC) para soluciones de sensores de redes inala´mbricas ZigBee.
La localizacio´n de cualquier nodo mo´vil se realiza a partir de la ubicacio´n de tres o ma´s
nodos de referencia en coordenadas conocidas. Los nodos de referencia se han de colocar
alrededor del nodo ciego. El procedimiento es el siguiente: Primero el nodo mo´vil realiza
una peticio´n a los nodos de referencia. Estos nodos le responden con su ubicacio´n en
coordenadas x e y, y con el indicador de intensidad de la sen˜al recibida (RSSI); entonces,
el nodo mo´vil calcula su posicio´n basa´ndose en las ubicaciones de los nodos de referencia y
en los valores de RSSI obtenidos de estos. Por u´ltimo, env´ıa el resultado a una base y esta
pasa toda la informacio´n a un PC para que mediante una aplicacio´n pueda proporcionar
la posicio´n de el nodo mo´vil. El sistema se puede ver en la Figura 4.4.
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I´ndice de potencia de sen˜al recibida (RSSI)
Figure 4.4: Sistema ZigBee
Definido como la relacio´n entre la potencia de la sen˜al recibida y la potencia de referencia
de 1 mW (Pref =1 mW).
RSSI = 10 · log(
Prx
Pref
), en dBm (4.1)
Como se observa en la Figura 4.5, un incremento en la potencia de la sen˜al recibida
incrementa el ı´ndice RSSI.
Figure 4.5: Potencia en funcio´n de la distancia
En escenarios pra´cticos la distribucio´n ideal no es aplicable porque existen tipos de
interferencias como: reflexio´n de objetos meta´licos, superposicio´n de campos electro-
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magne´ticos, l´ımites de difraccio´n, refraccio´n por medios con diferente velocidad de propa-
gacio´n, etc. Estas se pueden ver en la Figura 4.6.
Figure 4.6: RSSI en funcio´n de la potencia
Por ese motivo las detecciones de la persona que lleva el localizador mo´vil ten´ıan errores
de metros, trabajando en espacios de 2 o 3 m2, cosa que nos hacia inservible este me´todo
de cara a trabajar con el como otro detector ma´s de la fusio´n. Porque al incluirlo solo
obtendr´ıamos errores.
Por tanto, el sistema no se utiliza porque es un sistema en pruebas au´n y sus detecciones
de la posicio´n de las personas mediante e´ste no son fiables porque dan variaciones de
metros debido al me´todo que utiliza de localizacio´n de las personas mediante el ca´lculo de
la potencia que env´ıan estos emisores y receptores. En el proyecto se ha explicado como
funciona u´nicamente porque como se pretend´ıa usar el tercer detector lleva ese nombre
y tiene unas caracter´ısticas de deteccio´n similares. Al incluir ese tipo de detector en la
fusio´n nos sirvio´ para ver que era mejor no incluirlo en e´sta porque no aportaba mejoras
al sistema, e incluso podr´ıa llegar a dar errores. Adema´s de que se hubiera incluido un
tercer detector para hacerlo ma´s gene´rico, fuera del tipo que fuera. Por esto, insistimos
en que lo u´nico que se usa es el nombre ZigBee para llamar de alguna forma al tercer
detector, pero el sistema e´sta au´n en pruebas.
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5. Multi-hipo´tesis tracker robusto con
fusio´n
Este cap´ıtulo trata sobre la implementacio´n de un algoritmo que realiza las tareas de un
multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n de informacio´n de diferentes sensores mediante
la reproduccio´n y mejora de algoritmos ya existentes. Este consta de dos partes: La parte
de multi-hipo´tesis tracker robusto y la parte de multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n.
E´sta diferenciacio´n es debida a la utilizacio´n que se hara´ de ambas partes. La parte de
multi-hipo´tesis tracker robusto usara´ solo sistemas Lidar para deteccio´n de personas y
podra´ seguir a todas las personas que se encuentren en el entorno urbano. La parte del
multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n incorporara´ fusio´n de informacio´n de detectores
de personas del tipo la´ser, visio´n y ZigBee, y solo se aplicara´ a la persona en concreto a la
que este acompan˜ando en robot. Los dos primeros detectores fueron escogidos porque el
IRI ya dispone de algoritmos de deteccio´n de personas para esos dos sensores. El detector
ZigBee no se utilizara´ porque ese sistema todav´ıa esta´ en periodo de experimentacio´n. Sin
embargo, se ha tenido en cuenta un sistema con esas caracter´ısticas en la implementacio´n
del algoritmo.
El tracker implementado es capaz de seguir a mu´ltiples personas independientemente sin
perder sus identificadores en los cruces con otras o al ser ocluidas por objetos del entorno
urbano. Tambie´n, es capaz de diferenciar a una u´nica persona a la que queramos que
acompan˜e el robot aplicando fusio´n de detecciones obtenidas por diferentes detectores de
personas. E´sta diferenciacio´n es necesaria para conseguir que el robot interactue´ realmente
con la misma persona todo el tiempo. Adema´s, en la versio´n inicial implementada en el
robot se comprueba que es capaz de eliminar bastantes falsos positivos y seguir a varias
personas sin cambiar sus identificadores.
5.1 Descripcio´n del me´todo.
La implementacio´n del ”tracker” (seguidor) en un principio solo consist´ıa en incorporar la
fusio´n a un algoritmo multi-hipo´tesis tracker, por esto inicialmente se penso´ en basarnos en
la teor´ıa del tracker implementado por Reid [6], pero modificada posteriormente por Arras
et al, porque era una forma que nos pod´ıa ir bien para implementar la versio´n del multi-
hipo´tesis tracker que necesita´bamos. Pero al implementarla vimos que no obten´ıamos
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exactamente los resultados que quer´ıamos. Por esto, decidimos basarnos en la teor´ıa
inicial de Reid, pero modifica´ndola y adapta´ndola a nuestras necesidades. Por tanto,
el me´todo de Arras et al ha acabado siendo un multi-hipo´tesis tracker que hace cosas
similares al nuestro con el que u´nicamente se puede comparar la parte del multi-hipo´tesis
tracker robusto, puesto que ellos no incorporan fusio´n. La implementacio´n del multi-
hipo´tesis tracker de Arras et al se puede ver en [1].
Por tanto, en el proyecto no solo se han implementado las fo´rmulas del art´ıculo de Reid
sino que se han modificado y adaptado a nuestras necesidades. Nuestro tracker consta
de dos partes: una parte que se corresponde con un multi-hipo´tesis tracker robusto y
otra que combina el multi-hipo´tesis tracker robusto anterior con fusio´n de detecciones de
diferentes detectores. La parte de multi-hipo´tesis tracker robusto se basa en la teor´ıa
de Reid pero se ha modificado an˜adie´ndole dos partes nuevas diferentes: una que nos
permite confirmar a las personas detectadas como tales y otra que nos permite eliminar
las detecciones de estas personas cuando ya no esta´n en la escena. Adema´s de esas dos
partes an˜adidas al multi-hipo´tesis tracker tambie´n le hemos an˜adido otra parte nueva ma´s
para implementar la parte de fusio´n de varios detectores de personas. Es decir, nuestro
multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n consta de tres partes nuevas: una que nos
permite confirmar a las personas detectadas como tales, otra que nos permite eliminarlas
y otra que nos permite hacer fusio´n de datos de varios detectores. Estos cambios respecto
a la implementacio´n del autor anterior fueron necesarios porque necesita´bamos un mejor
control de la confirmacio´n de las personas dentro de la escena y una eliminacio´n de estas
personas confirmadas. La parte de confirmacio´n de personas nos sirve para tratar el
problema de las falsas alarmas, que son detecciones de objetos que por sus caracter´ısticas
detectadas por el sensor se confunden con detecciones reales. La parte de eliminacio´n de
personas nos sirve para tratar el problema de los falsos negativos, que son personas no
detectadas como tales en ciertos momentos. Reducir al ma´ximo estos dos problemas es
muy importante en los algoritmos de seguimiento de personas. Por u´ltimo, la parte de
fusio´n nos permite diferenciar a una persona de las dema´s.
5.1.1 Multi-hipo´tesis tracker
El Multi-hipo´tesis tracker de Reid contempla la existencia de un conjunto de medidas en
el instante k, z(k) ≡ {z(1), z(2), · · · , z(k)} multi dimensionales y un conjunto de hipo´tesis
Ωk ≡ {Ωi
k, i = 1, 2, · · · , Ik} que relacionan las medidas con los estados de targets, x(k),
segu´n su distancia a estos. Las medidas en nuestro tracker ser´ıan las detecciones de
personas y los targets son nuestros tracks que representan a las personas que existen
dentro de la escena, tanto los tracks como las detecciones sera´n puntos en el plano x-y
con ciertas matrices de covarianzas asociadas para tener en cuenta las posibles variaciones
en las coordenadas del plano. Las hipo´tesis son casos de posibles relaciones entre los
tracks y las detecciones, como pueden ser que esa deteccio´n se corresponda o no con
una persona existente con anterioridad dentro del entorno, las hipo´tesis se explicara´n
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mejor despue´s. En la explicacio´n del algoritmo iterativo del multi-hipo´tesis tracker sera´n
utilizados indistintamente los nombres de nuestros elementos del tracker y los nombres que
le asigna Reid a los suyos, para hacer ma´s ra´pida la asociacio´n de e´stos en la explicacio´n
posterior de nuestro tracker.
El Multi-hipo´tesis tracker asume que cada target esta´ representado por su estado, que es
un vector x de n variables que evoluciona con el tiempo de acuerdo con las las leyes de
la fo´rmula (Eq. 5.1). Estas leyes se corresponden con el caso de tiempo discreto de un
sistema al que se le aplica el filtro de Kalman, la teor´ıa del filtro de Kalman se puede ver
en [5].
x¯(k + 1) = Φ · x(k) + Γ · w(k) (5.1)
Donde, x(k+1) es el estado en el instante siguiente, x(k) es el estado actual, Φ es la matriz
de transicio´n de estados que relaciona x(k+1) con x(k), Γ es la matriz de perturbacio´n,
w(k) es ruido blanco de media cero y covarianza Q en el instante k.
Estas variables de estado x(k) esta´n relacionadas con las medidas z(k) de acuerdo con la
ecuacio´n:
z(k) = H · x(k) + v(k)
Donde, z(k) es la medicio´n actual, H es la matriz que indica la relacio´n entre las detecciones
y el estado del target en el momento k en el supuesto ideal de que no hubiera ruido en
las detecciones, v(k) es ruido blanco de media cero y covarianza R en el instante k;
Las medidas/detecciones pueden ser u´nicamente asociadas con un target/track y las posi-
ciones de los tracks han de ser propagadas para poder ser asociadas a las detecciones,
adema´s de corregir su posicio´n despue´s de haber sido asociadas a una deteccio´n. Esos dos
pasos anteriores se consiguen mediante los pasos de Prediccio´n y Correccio´n del filtro de
Kalman.
Paso de Predicio´n del algoritmo: Antes de asociar cada deteccio´n a un track, hemos de
calcular la prediccio´n de la posicio´n y covarianza de cada track anterior para el instante
actual, teniendo en cuenta para realizar el calculo su posicio´n anterior, covarianza y
velocidad. Este paso sirve para predecir la posicio´n en el instante siguiente de los tracks
asociados a personas que hemos detectado anteriormente y estamos siguiendo.
∗ Calculamos la posicio´n del track actual en el instante siguiente a partir de la matriz
de transicio´n de estados y su posicio´n anterior: x¯(k + 1) = Φ · xˆ(k).
∗ Calculamos la covarianza del estado actual: P¯ (k+ 1) = ΦPˆ (k)ΦT +ΓQΓT . Donde,
Q es la matriz de covarianzas del ruido correspondiente a los estados. En nuestro
tracker se considerara´n las covarianzas de los ruidos constantes.
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Paso de Correcio´n del algoritmo: Despue´s de asociar cada track a su deteccio´n correspon-
diente, corregimos su posicio´n, covarianza y velocidad teniendo en cuenta la posicio´n real
de la deteccio´n asociada. Esta segunda parte nos sirve para corregir el error cometido en
la prediccio´n de la posicio´n y covarianza asociadas al track que representa a la persona.
∗ Correccio´n de la posicio´n del track: xˆ(k) = x¯(k) +K[z(k) −Hx¯(k)]
∗ Correccio´n de la covarianza del track:
Pˆ (k) = P¯ − P¯HT (HP¯HT + R)−1HP¯ . Donde, R es la matriz de covarianzas del
ruido de las detecciones (depende de la resolucio´n de los sensores), en nuestro sistema
consideraremos las covarianzas de los ruidos constantes.
∗ Ganancia de Kalman: K = Pˆ ·HT · R−1
En la Figura 5.1 se puede ver un ejemplo gra´fico del comportamiento del filtro de Kalman
para dos instantes de tiempo consecutivos. Donde los c´ırculos verdes representan las
predicciones del estado actual del track, que en la formulacio´n se corresponden con x¯(k+1)
para el punto central del track y P¯ (k + 1) para la covarianza representada con el circulo
alrededor de la deteccio´n central del track; las cruces negras son las detecciones de la
persona en esos instantes de tiempo, las mediciones z(k); y los c´ırculos azules son las
correcciones de la posicio´n actual que hace el filtro teniendo en cuenta la posiciones y
covarianzas del track y la deteccio´n actual, en las fo´rmulas representadas por xˆ(k) para
el punto central y Pˆ (k) para la covarianza representada con el c´ırculo.
Figure 5.1: prediccio´n del track
Para la prediccio´n y correccio´n de los targets Reid usa el filtro de Kalman con las siguientes
matrices:
Γ =

0 0
0 0
1 0
0 1
 (5.2)
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Φ =

1 0 T 0
0 1 0 T
0 0 1 1
0 0 0 1
 (5.3)
H =
[
1 0 0 0
0 1 0 0
]
(5.4)
P =
[
q · T 0
0 q · T
]
(5.5)
R =
[
r 0
0 r
]
(5.6)
Donde, T es el intervalo de tiempo entre dos detecciones y q es la varianza en x e y de
los targets. En los art´ıculos de Reid y Arras se usan matrices similares para el ca´lculo del
filtro.
Entonces, el multi-hipo´tesis tracker dispone de un conjunto de medias z(k), en nuestro
caso detecciones, y un conjunto de estados de targets existentes x(k), en nuestro caso
tracks, que se propagan y se corrige su posicio´n segu´n Kalman. El algoritmo del tracker
empieza comprobando si la deteccio´n z(k) actual esta´ asociada a la propagacio´n x(k) de
algu´n track anterior mediante el ca´lculo de la distancia entre la deteccio´n z(k) y todos los
tracks propagados x(k). Para el ca´lculo de la distancia de asociacio´n se utiliza la fo´rmula:
(Zm −Hx¯)
T (HP¯HT + R)−1(Zm − Hx¯) ≤ η
2. Donde, Zm es la posicio´n de la deteccio´n,
x¯ es la posicio´n la propagacio´n del track anterior en el instante actual k, H es la matriz
de observacio´n, P es la matriz de covarianzas del track, R es la matriz de covaria´nzas de
la deteccio´n y η es el umbral de asociacio´n de deteccio´n. Estas distancias calculadas son
distancias con covarianzas y el umbral se corresponde f´ısicamente con una regio´n circular
de cierta distancia alrededor del track que delimita si e´sta deteccio´n puede pertenecer a
ese track o no. Si la distancia entre la deteccio´n y alguno de los tracks es menor que ese
umbral, es posible que la deteccio´n se asocie a ese track. Adema´s, al acabar el proceso de
asociacio´n de detecciones a los tracks, cada deteccio´n solo puede estar asociada a un u´nico
track. Pero Antes de asignar las detecciones a los tracks nos pueden aparecer diversas
detecciones dentro de la zona de asociacio´n de un track o en la interseccio´n de la zona
de asociacio´n de diversos tracks. Estos subconjuntos de tracks y detecciones asociados
entre si se llaman clu´sters. Mediante los clu´sters se divide todo el conjunto de detecciones
de una escena en subconjuntos ma´s pequen˜os y fa´ciles de tratar independientemente del
resto. Estos clu´sters pueden estar formados: por un u´nico track, por una u´nica deteccio´n,
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Figure 5.2: Detecciones multi-hipo´tesis
por un track y una deteccio´n relacionados o por varios tracks y varias detecciones como
el ejemplo de clu´ster que se muestra en la Figura 5.2.
A continuacio´n, para cada clu´ster se genera un conjunto de hipo´tesis posibles que relacio-
nan los tracks y las detecciones de este. Para generar estas hipo´tesis se tiene en cuenta la
hipo´tesis para este track en el instante de tiempo anterior y el caso actual de relaciones
posibles entre las detecciones y los tracks. Las hipo´tesis posibles segu´n el clu´ster de que
dispongamos en cada instante son las siguientes. Para una deteccio´n no asociada solo
puede haber dos hipo´tesis: que sea falsa alarma o un nuevo track. Para una deteccio´n
asociada a un track pueden haber 3 hipo´tesis: que sea una falsa alarma, que se asocie
al track que tiene a distancia menor que el umbral, o que sea un nuevo track. Para una
deteccio´n que puede ser asociada a dos tracks, pueden haber 4 hipo´tesis: que sea una falsa
alarma, que se asocie al track 1, que se asocie al track 2, o que sea un nuevo track. En este
u´ltimo caso, al asociarla a uno de los dos tracks si el otro no posee ninguna deteccio´n que
se pueda asociar a este, no dispondra´ de deteccio´n asociada. Reid solo tiene en cuenta de-
tecciones existentes, por tanto, solo hay hipo´tesis posibles para dichos casos. En la Figura
5.3, se puede ver como genera su matriz de hipo´tesis en una situacio´n concreta y para un
clu´ster determinado, usando las hipo´tesis posibles anteriores, donde las detecciones son
los cuadrados y los tracks son los tria´ngulos. Los valores para las hipo´tesis son: 0 falsa
alarma, 1 deteccio´n asociada al track 1, 2 deteccio´n asociada al track 2 y 3, 4 o 5 deteccio´n
asociada a nuevo track. Cada hipo´tesis es una fila y cada columna se corresponde con una
deteccio´n. Como se puede ver en su matriz de hipo´tesis algunas de sus hipo´tesis posibles
son: fila 1, todas las detecciones son falsas alarmas; fila 2, deteccio´n 1 asociada al track
1, detecciones 2 y 3 son falsas alarmas; fila 3, deteccio´n 1 esta asociada a track 2 y las
otras dos son falsas alarmas.
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Figure 5.3: representacio´n de la matriz de hipo´tesis de Reid
Despue´s, se calculan las probabilidades asociadas a cada una de las hipo´tesis, con la
fo´rmula siguiente:
Pi
k = P (Ωi
k | Zk) = P (Ωg
k−1, ψh | Z(k)) =
1
c
P (Z(k) | Ωg
k−1, ψh)P (ψh | Ωg
k−1)P (Ωg
k−1)(5.7)
Donde, P ki denota la probabilidad de la hipo´tesis actual Ωi
k dadas ciertas detecciones Zk
en el instante de tiempo k. Tambie´n podemos ver Ωi
k como la hipo´tesis de unio´n entre la
hipo´tesis anterior Ωg
k−1 y ψh que es la hipo´tesis de asociacio´n entre el set de detecciones
actual y los tracks, donde Z(k) es el set de detecciones actual formado por las medidas
detectadas por el sensor y las propagaciones de los tracks existentes en el instante anterior.
Por u´ltimo, mediante las propiedades de los teoremas de Bayes y Markov podemos obtener
la ecuacio´n recursiva que nos permite calcular la probabilidad de cada nueva hipo´tesis.
Esta ecuacio´n de probabilidad consta de tres partes importantes: P (Z(k) | Ωg
k−1, ψh)
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que es el termino de verosimilitud del set de medidas, dada una hipo´tesis de asociaciones;
P (ψh | Ωg
k−1) que es la probabilidad de la asociacio´n actual entre medidas y targets,
dada la hipo´tesis anterior; y P (Ωg
k−1) que es la probabilidad de la hipo´tesis anterior.
Adema´s de un termino de normalizacio´n 1
c
que sirve para igualar la suma de todas las
probabilidades de las hipo´tesis actuales a 1.
Ecuacio´n de verosimilitud del conjunto de medidas, dada una hipo´tesis de asociaciones:
P (Z(k) | Ωg
k−1, ψh) =
NDT∏
m=1
N (Zm −Hx¯,B)
1
V NNT+NNF
(5.8)
B = HP¯HT +R (5.9)
Esta ecuacio´n nos indica el grado de similitud entre la medida y el target al que esta´
siendo asociada. La parte de la fo´rmula 1
V NNT+NNF
se corresponda con los casos de falsa
alarma o track nuevo. Donde V es el volumen que cubre el sensor, NFT es el nu´mero de
medidas asociadas a falsas alarmas y NNT es el nu´mero de medidas asociadas a nuevos
targets. La parte de la fo´rmula correspondiente a la distribucio´n de probabilidad gaus-
siana,
NDT∏
m=1
N (Zm − Hx¯,B), se corresponde al caso de que la medida es asociada a un
track existente. Ya que, cuando una deteccio´n esta´ asociada a un track se considera que
tiene una funcio´n de distribucio´n de probabilidad gaussiana con media igual a la relacio´n
entre las detecciones y los tracks propagados y con matriz de covarianza que relaciona
las matrices de covarianza de detecciones y tracks. Por tanto, esa gaussiana nos da una
medida de la similitud entre el track y las deteccio´nes actuales.
En nuestro multi-hipo´tesis tracker robusto existen dos tipos de tracks asignados a detec-
ciones: tracks no confirmados y confirmados. Ambos tendra´n funcio´n de verosimilitud
gaussiana.
Probabilidad de la asociacio´n actual entre detecciones y targets, dada la hipo´tesis anterior:
P (ψh | Ωg
k−1) =
1
c
NFT !NNT !
MK !
· PNDTD (1− PD)
(NTGT−NDT )βNFTFT β
NNT
NT · (V
NNT+NNF )(5.10)
Nos da la probabilidad de que se cumpla la hipo´tesis de asociacio´n de esta deteccio´n
con esta propagacio´n de un track. Por tanto, incluye todos los te´rminos de probabilidad
correspondientes a los casos de las relaciones posibles entre las detecciones y los tracks.
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PD, y 1− PD, son la probabilidad de deteccio´n y de no deteccio´n, respectivamente. NDT
es el nu´mero de medidas asociadas a targets anteriores, NTGT es el nu´mero de targets
conocidos previamente, Mk es el nu´mero total de medidas. βFT y βNT son las densidades
de las distribuciones de Poisson correspondientes a las falsas alarmas y los nuevos tracks.
Probabilidad de la hipo´tesis anterior:
P (Ωg
k−1) este factor es la probabilidad de la hipo´tesis anterior de la que deriva la hipo´tesis
actual.
Ecuacio´n de probabilidad de las hipo´tesis:
P ki =
1
c
PNDTD (1− PD)
(NTGT−NDT )βNFTFT β
NNT
NT ·
[
NDT∏
m=1
N (Zm −Hx¯,B)
]
P k−1g (5.11)
Esta ecuacio´n final se usa para obtener la probabilidad para cada hipo´tesis de cada clu´ster
en cada instante de tiempo. Una vez obtenidas las hipo´tesis y las probabilidades de estas
solo nos hemos de quedar con las mejores hipo´tesis para reducir el coste computacional de
guardar tantas hipo´tesis, adema´s de reducir el nu´mero de hipo´tesis a propagar en la sigu-
iente iteracio´n. Adema´s de que las peores pueden ser despreciadas debido a la diferencia
con respecto a las hipo´tesis con probabilidad ma´s alta, puesto que no sera´n consideradas a
la hora de seguir a los tracks. Por tanto, se poda el a´rbol de hipo´tesis mediante la eleccio´n
de un umbral de calidad, por debajo del cual se eliminan esas hipo´tesis puesto que se han
considerado poco probables. En nuestro tracker de momento u´nicamente nos quedaremos
con la hipo´tesis con mayor probabilidad de las que obtengamos en cada iteracio´n para
cada clu´ster.
El ciclo del algoritmo iterativo del Multi-hipo´tesis tracker empieza con la obtencio´n de
un conjunto de medidas. Despue´s, hace la prediccio´n de los targets existentes. A contin-
uacio´n, genera los clu´ster y crea tracks para las nuevas detecciones. Sigue con la creacio´n
de las hipo´tesis para cada clu´ster, eliminando las hipo´tesis redundantes o no posibles.
Despue´s, genera las probabilidades para las hipo´tesis anteriores y finalmente se queda con
las mejores.
5.1.2 Multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n
Como se comento anteriormente el multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n consta de
dos partes diferentes que se combinan para generar un tracker ma´s completo, que era lo
que se necesitaba. Estas dos partes se explicara´n a continuacio´n y son: multi-hipo´tesis
tracker robusto y multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n de detecciones de diferentes
detectores.
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5.1.2.1 Multi-hipo´tesis tracker robusto
El Multi-hipo´tesis tracker robusto que ha sido implementado es un seguidor de mu´ltiples
personas que considera la teor´ıa anterior e incluye algunas mejoras necesarias para los
resultados que quer´ıamos obtener. Los elementos de los que disponemos son: detecciones
de personas y tracks, que son las representaciones de las personas reales que existen
dentro del entorno urbano. El ciclo de vida de los tracks se inicializa cuando se obtiene la
primera deteccio´n de una persona, continua mientras esa persona sigue siendo detectada y
asociada a la propagacio´n de su track creado en la primera deteccio´n de esta, y se elimina
cuando la persona no es detectada durante cierto tiempo. Para conseguir este ciclo de
vida de los tracks utilizamos y modificamos la teor´ıa del multi-hipo´tesis tracker de Reid.
Nuestro algoritmo sera´ explicado siguiendo el ciclo de vida gene´rico de los tracks, ya que
se entendera´ mejor su forma de funcionamiento y hemos dado toda la formulacio´n previa
que ayudara´ a la comprensio´n de este tipo de explicacio´n, adema´s de que permitira´ una
mejor visio´n de como se generan, mantienen y destruyen los tracks.
Nuestro algoritmo recursivo empieza con la obtencio´n de un conjunto de detecciones de
personas que nos da un detector, z(k). E´stas son las primeras detecciones que obtenemos
y au´n no existen tracks. Por tanto, para cada nueva deteccio´n se generara´ un nuevo track
inicial. Para generar estos nuevos tracks a partir de las detecciones primero hemos de
crear sus dos hipo´tesis iniciales posibles, las cuales son: falsa alarma, hipo´tesis 0; nuevo
track, hipo´tesis correspondiente a un identificador (id) del track, que sera´ un nu´mero
que nos permitira´ identificar a esta persona. Los identificadores de los tracks empiezan a
asignarse desde el id 1 y van aumentando cada vez que se crea un nuevo track porque se
ha recibido una nueva deteccio´n no asociada a ningu´n track existente anteriormente. Una
vez tenemos la hipo´tesis asignada se genera su probabilidad mediante la fo´rmula siguiente
(Eq. 5.12). Una vez tenemos las hipo´tesis y sus probabilidades nos hemos de quedar con
la mayor, que para el caso inicial es la hipo´tesis correspondiente a nuevo track. Por tanto,
generamos un nuevo track con esa hipo´tesis y su probabilidad iniciales. Este track inicial
lo crearemos con la posicio´n y covarianza de esa primera deteccio´n de persona.
P ki = η
” · PNdetdet · (1− Pdet)
NTGT−Ndet · βNfalfal · β
Nnew
new ·
· Ndetector(Zm −Hx¯,B) · Pi
k−1 (5.12)
B = HP¯HT +R (5.13)
Donde, Pi
k es la probabilidad de la hipo´tesis actual; η” es el factor de normalizacio´n; Ndet
es el nu´mero de detecciones; NTGT es el nu´mero de tracks existentes anteriormente Nfal es
el nu´mero de falsas alarmas; Nnew es el nu´mero de nuevos tracks; Pdet es las probabilidad
de deteccio´n del detector; (1 − Pdet) es la probabilidad de no deteccio´n del detector; βfal
es la densidad de la distribucio´n de Poisson correspondiente a las falsas alarmas para
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este detector; βnew es la densidad de las distribuciones de Poisson correspondientes a los
nuevos tracks para este detector; Ndetector(Zm−Hx¯,B) es las distribucio´n de probabilidad
gaussiana de las detecciones del detector; y Pi
k−1 es la probabilidad de la hipo´tesis anterior.
Ahora ya tenemos un conjunto de tracks iniciales con sus hipo´tesis y probabilidades ini-
ciales. En el siguiente instante de tiempo obtendremos otro conjunto de detecciones.
Estas hemos de ver si esta´n asociadas o no a la propagacio´n de los tracks creados ante-
riormente. Esto se comprueba mirando si la distancia de la deteccio´n al centro del track
es inferior a un umbral de deteccio´n, mediante la fo´rmula de asociacio´n de detecciones
a tracks (Zm − Hx¯)T (HP¯HT + R)−1(Zm − Hx¯) ≤ η2. Si algunas de las detecciones no
esta´n asociadas a tracks propagados se les aplicara´ la inicializacio´n anterior, pero si por
el contrario esta´n asociadas a un track propagado seguiremos con las hipo´tesis para este
caso. Las cuales son para cada deteccio´n independiente: la deteccio´n es una falsa alarma,
hipo´tesis 0; la deteccio´n esta´ asociada al track correspondiente, hipo´tesis igual al identifi-
cador del track al que esta asociada; nuevo track, hipo´tesis correspondiente al siguiente id
al identificador ma´ximo de los tracks existentes, para poder generar un nuevo track con
un id que no exista todav´ıa si ganara dicha hipo´tesis. Y las hipo´tesis para un ejemplo
de clu´ster en concreto son las de la Figura 5.4. La hipo´tesis de nuevo track para detec-
ciones asociadas a un track es necesaria para obtener nuevos tracks para las detecciones
no asociadas a un track en el caso en que caigan dos detecciones dentro de un track.
En el caso de deteccio´n asociada a un track nosotros generamos dos nuevas subhipo´tesis:
que el track este no confirmado o confirmado. Para estos casos nuevos considerados
hemos an˜adido la funcio´n (Eq. 5.14), a la parte de verosimilitud de la fo´rmula de las
probabilidades de las hipo´tesis de la funcio´n anterior (Eq. 5.12).
fnc(t) = (βnc + (△βnc)
l−1)nc (5.14)
Donde, fnc(t) representa a la funcio´n de no confirmacio´n de los tracks que aplica cuando
los tracks au´n no esta´n confirmados, βnc es el para´metro inicial que se le aplica a las
detecciones para conseguir un valor de la probabilidad inicial de asociacio´n al track cercano
a la probabilidad de nuevo track inicial. En cada iteracio´n se incrementa dicho valor de la
funcio´n con el para´metro △βnc, para conseguir as´ı un crecimiento lento de la probabilidad
de deteccio´n hasta llegar finalmente al valor ma´ximo de dicha probabilidad para este
detector, si las asociaciones de detecciones para este track son constantes debido a que se
corresponde con una deteccio´n de persona. Conforme menor es el valor de este para´metro
ma´s lento es el crecimiento de la probabilidad para los casos de no confirmacio´n, por
tanto es posible filtrar ma´s falsos positivos. El para´metro l es el nu´mero de detecciones
del track sin confirmar. El para´metro nc es igual a 1 mientras el track no esta´ confirmado
y estamos en el caso de deteccio´n asociada al track, y cero para el caso de falsa alarma o
track ya confirmado.
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Figure 5.4: Representacio´n de la matriz de hipo´tesis del multi-hipo´tesis tracker robusto
Esta fo´rmula solo aplica en el caso en que las detecciones au´n no este´n confirmadas, para
permitirnos filtrar las detecciones de personas y eliminar muchos falsos positivos de de-
tecciones que realmente no son personas. Estas detecciones llamadas falsos positivos son
objetos del entorno que en un momento dado tienen las mismas caracter´ısticas asociadas
a la deteccio´n de las dos piernas de las personas detectadas por el sensor la´ser. Esta
eliminacio´n es posible porque esas detecciones al no ser personas realmente, tienen una
deteccio´n menos constante que las personas reales. Por tanto, pueden ser eliminadas medi-
ante un filtrado de las deteccio´nes mediante esta funcio´n de confirmacio´n. La eliminacio´n
de estas detecciones es necesaria porque pueden introducir errores en las detecciones de
personas que realmente si esta´n dentro de nuestra zona de deteccio´n, adema´s de que el
robot ha de interactuar con personas que realmente existan y no con objetos que se crea
que son personas.
Por tanto, ahora tenemos las hipo´tesis y la fo´rmula (Eq. 5.15) para calcular las proba-
bilidades para estas hipo´tesis.
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P ki = η
” · PNdetdet · (1− Pdet)
NTGT−Ndet · βNfalfal · β
Nnew
new ·
· Ndetector(Zm −Hx¯,B) · Pi
k−1 · fnc(t) (5.15)
Inicialmente en el caso de asociacio´n de detecciones a tracks para los tracks nuevos las
probabilidades crecera´n lentamente para filtrar los falsos positivos, porque nos encon-
traremos en el caso de tracks no confirmados. En esos casos siempre obtendremos una
hipo´tesis y una probabilidad finales, que sera´n las ma´ximas obtenidas en el a´rbol de
hipo´tesis generado para cada deteccio´n asociada a un track en cada instante de tiempo.
Un posible a´rbol de hipo´tesis para los casos de hipo´tesis asociadas a detecciones, ya sean
confirmadas o no confirmadas es el mostrado en la Figura 5.4, las hipo´tesis para estos
dos casos son iguales porque se corresponden con las asociaciones existentes entre tracks y
detecciones, lo u´nico que cambia es su probabilidad segu´n la constancia en las asociaciones
a este track.
Ahora despue´s de cierto tiempo pueden pasar dos casos segu´n las probabilidades de sus
hipo´tesis: que llegue a confirmarse el track, porque su probabilidad supera un umbral
de confirmacio´n (la deteccio´n es una persona real) o que este sea eliminado, porque su
probabilidad cae por debajo de un umbral de eliminacio´n de los tracks (es un falso posi-
tivo). Los tracks se llegan a confirmar cuando han tenido asociadas detecciones para unos
cuantos instantes de tiempo.
Entonces, una vez obtenida una persona confirmada si es asociada a un track seguiremos
obteniendo sus hipo´tesis como en la matriz de hipo´tesis de la Figura 5.4. Despue´s, se
calculara´n las probabilidades para cada hipo´tesis usando la funcio´n (Eq. 5.15), pero en
este caso el para´metro no confirmado sera´ igual a 0 para que el termino de no confirmacio´n
de los tracks no influya en este caso. Mientras siga siendo asociada alguna deteccio´n a
este track, su probabilidad seguira´ siendo alta y consideraremos que esta persona sigue
estando dentro del entorno urbano en el que estamos. Sin embargo, si el track no tiene
deteccio´n asociada para algu´n instante de tiempo consideraremos que se mantiene la
hipo´tesis anterior de existencia de este track pero haremos disminuir su probabilidad y
si su probabilidad disminuye tanto que supera el umbral de no deteccio´n, este track sera´
eliminado. Ese comportamiento para las probabilidades se puede ver en la Figura 5.5.
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Figure 5.5: Matriz hipo´tesis para fusio´n
En los casos que eliminamos los tracks estamos considerando que esa persona ha salido
de nuestro espacio de deteccio´n o era un falso positivo de los anteriores que no ha llegado
ni a ser confirmado. Para conseguir esta eliminacio´n de los tracks de personas que han
salido de nuestro entorno se propone la funcio´n (Eq. 5.16), que tambie´n hemos an˜adido
a la parte de verosimilitud de la fo´rmula de probabilidades de las hipo´tesis.
fnd(t) = (βnd)
t (5.16)
Donde, fnd(t) representa a la funcio´n de no deteccio´n de los tracks que aplica cuando
los tracks no esta´n asociados a ninguna deteccio´n, βnd es el para´metro que nos filtra la
probabilidad de deteccio´n en cada iteracio´n; t es el nu´mero de iteraciones sin deteccio´n
para este track. Conforme mayor es el valor de βnd ma´s lento decrece la probabilidad en
los casos de no deteccio´n, por tanto, tardara´ ma´s en ser eliminado ese track y esto hara´
que sea posible resolver algunos problemas de oclusiones, aunque ese no es el objetivo
principal de esta parte de la ecuacio´n, pero para ciertos valores nos va bien para ambos
casos.
La parte de eliminacio´n de personas es necesaria porque nuestro detector de personas
no siempre nos da detecciones de estas aunque este la persona en la escena, los falsos
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negativos. En esos casos hemos de mantener la probabilidad de la hipo´tesis de que existe
ese track/persona durante estas no detecciones, porque si no lo hicie´ramos as´ı el tracker
nos eliminar´ıa ra´pidamente esas personas y nos generar´ıa nuevos tracks para estas, y esa
es precisamente una de las cosas que quer´ıamos evitar del tracker anterior, los cambios de
id de una misma persona. Esas no detecciones son debidas a que en ciertos momentos el
patro´n de puntos detectado por el la´ser no tiene las caracter´ısticas que buscamos en las
detecciones de las dos piernas de las personas, esto pasa porque una pierna puede tapar
a la otra al caminar, o por que la ropa que llevamos hace que no se detecten bien las
dos piernas, etc. Los resultados que obtenemos con esta funcio´n tambie´n nos van bien
para resolver algunos casos de oclusiones, porque estamos aguantando no detecciones
durante cierto tiempo. Pero exactamente no es ese el objetivo de esta funcio´n porque
no estamos tratando directamente ese problema, aunque en algunos casos simplemente
con esta implementacio´n se resuelven esos fallos. Para tratar ese problema en concreto
para todos los casos simplemente tendr´ıamos que tener en cuenta zonas donde se pueden
dar oclusiones de personas, estas estar´ıan detra´s de otras personas o detra´s de objetos.
Y cuando las personas entraran en estas zonas habr´ıa que introducir otra capa ide´ntica
a la de eliminacio´n, pero con una beta mayor para aguantar ma´s las detecciones de las
personas en esos casos. Tener en cuenta esto no ser´ıa muy dif´ıcil y podr´ıa ser una pequen˜a
mejora futura del tracker.
El u´ltimo paso en el proceso iterativo es dar la posicio´n actual del track, dicha posicio´n
depende de las situacio´n que se haya dado para el track en este instante de tiempo. Para
tracks nuevos su posicio´n se correspondera´ con la posicio´n de la deteccio´n que ha hecho
que aparezca el track, para tracks asociados su posicio´n se calculara´ mediante la parte de
correccio´n del filtro de Kalman y para tracks no asociados su posicio´n se correspondera´
con la misma posicio´n del track propagado para el instante de tiempo actual.
Finalmente, despue´s de todo el proceso obtenemos ya la fo´rmula (Eq. 5.17) de la proba-
bilidad para las hipo´tesis actuales que usara´ nuestro multi-hipo´tesis tracker robusto para
todos los casos posibles de las asociaciones de detecciones con tracks anteriores de cada
clu´ster. Pero en cada caso solo influira´n en la probabilidad calculada los para´metros
que se correspondan con esa situacio´n en concreto, que han sido explicados por partes
anteriormente.
P ki = η
” · fnc(t) · P
Ndet
det · (1− Pdet)
NTGT−Ndet · βNfalfal · β
Nnew
new ·
· Ndetector(Zm −Hx¯,B) · Pi
k−1 · fnd(t) (5.17)
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5.1.2.2 Multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n
Por u´ltimo, nuestro multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n introduce fusio´n de datos
de diferentes detectores de personas en las probabilidades anteriores, creando para cada
detector distinto una capa de probabilidades independiente, con para´metros diferentes y
ajustados estos para´metros al tipo de detector. Es decir, cada detector tiene su propia
probabilidad independiente de las de los otros para modelar sus detecciones, no detec-
ciones, new tracks y falsas alarmas. Estas probabilidades para cada detector son multi-
plicadas en la fo´rmula de las probabilidades de las hipo´tesis para realizar la probabilidad
conjunta de todos los detectores. Al hacer esto, cada detector tendra´ un cierto valor/peso
a la hora de afirmar si la deteccio´n es persona o no y si esta´ asociada al track que
seguimos. Para el caso de fusio´n las hipo´tesis discrepara´n un poco de las anteriores,
porque estamos considerando cada detector como si fuera una deteccio´n independiente,
pero las detecciones de todos los sensores se corresponden con una u´nica deteccio´n de la
misma persona. Adema´s, cada detector tambie´n dispone de sus propios valores para las
funciones anteriores incluidas en la parte de verosimilitud, para los tracks no confirmados
o candidatos a ser eliminados. Estas u´ltimas tambie´n difieren un poco de las anteriores
en algunos aspectos. Los cambios necesarios para adaptar las fo´rmulas al caso de fusio´n
se explicara´n a continuacio´n.
Cambios para an˜adir la fusio´n:
En el caso de fusio´n cada detector es tratado como si fuera una deteccio´n del caso multi-
hipo´tesis tracker robusto. Por tanto, la matriz de hipo´tesis tendra´ sus hipo´tesis en sus
filas y sus columnas se correspondera´n con cada uno de los diferentes detectores. En el
tracker con fusio´n se pueden dar tres casos: que detecte a la persona un u´nico detector,
que la detecten dos de los detectores o que la detecten los tres detectores. Para cada uno
de estos tres casos habra´ una matriz de hipo´tesis diferente y las probabilidades de sus
hipo´tesis dependera´n de la combinacio´n de detectores que se de en ese caso en concreto,
porque no es lo mismo detectar a la persona con un sensor que con otro. Para esos casos
la posicio´n de las detecciones dentro de las columnas de la matriz de hipo´tesis sera´ la
siguiente: la primera columna sera´ asignada al detector la´ser cuando este detecte a la
persona, al ser el detector ma´s constante; la segunda columna en el caso de que tengamos
solo dos detectores de personas detectando a esta se correspondera´ a un segundo detector,
sea ZigBee o Visio´n; y en el caso de que los tres detecten a la persona la primera columna
sera´ la´ser, la segunda visio´n y la tercera ZigBee.
Las hipo´tesis posibles en los casos de fusio´n para cada detector sera´n: falsa alarma,
hipo´tesis 0; deteccio´n de track asociado por el detector, hipo´tesis 1 en la columna corre-
spondiente a ese detector. Entonces, se pueden dar los tres casos siguientes: que detecte
1 u´nico detector, que detecten 2 a la vez o que detecten los 3 detectores a la vez. La
matriz posible para el caso de tres detecciones se puede ver en la Figura 5.6, adema´s de
que las matrices para los otros casos se mostrara´n en el cap´ıtulo de resultados. Cuantos
ma´s detectores tengamos, ma´s hipo´tesis surgira´n y ma´s se repartira´ la probabilidad entre
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Figure 5.6: Matriz hipo´tesis para fusio´n
ellas. Por tanto, en el caso en que se detecte a la persona por los tres detectores con-
vertiremos las hipo´tesis finales en dos u´nicas hipo´tesis: hipo´tesis 0, es una falsa alarma;
hipo´tesis 1, es una deteccio´n de esa persona. Por tanto, la hipo´tesis [0 0 0] pasara´ a ser la
hipo´tesis 0, falsa alarma, y las hipo´tesis desde [0 0 1] hasta [1 1 1] pasara´n a ser la hipo´tesis
1, deteccio´n de la persona a la que acompan˜amos y las probabilidades de las hipo´tesis
que forman ese u´ltimo grupo se sumara´n para obtener la probabilidad de la hipo´tesis de
deteccio´n de persona final. Esto es necesario porque al tratar as´ı las detecciones de los
distintos detectores conseguimos que la probabilidad aumente segu´n el nu´mero de detec-
tores que detecta la muestra y tener en cuenta las detecciones de todos los detectores y
que se consiga mejor probabilidad al detectar a la persona por los tres detectores, pero
tambie´n estamos dividiendo una misma probabilidad de deteccio´n en siete casos que rep-
resentan un mismo caso de deteccio´n, porque ya la detecte uno, dos o los tres sensores es
la misma deteccio´n de persona, y por tanto el mismo caso. Pero tratar as´ı la informacio´n
de los diferentes detectores nos sirve para poder tener en cuenta las detecciones de todos
ellos al detectar a una misma persona, adema´s de que la probabilidad de deteccio´n no
tiene el mismo valor si es detectada esta persona por un solo detector, es decir, cuantos
ma´s detectores detecten a la persona ma´s seguros estaremos de que es una persona real
y la probabilidad de la hipo´tesis de que estamos siguiendo a esa persona en concreto sera´
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mayor. Adema´s, no todos los detectores tienen la misma probabilidad de deteccio´n debido
a que detecten mejor a la persona o no, y no sera´ lo mismo que la persona sea detectada
por la´ser o por visio´n.
Al tener en cuenta las detecciones de los diferentes detectores como detecciones indepen-
dientes nos garantiza que si un detector no detecta a la persona, su nu´mero de detecciones
para ese caso sera´ 0, y por tanto su factor en la probabilidad de las hipo´tesis sera´ 1 y
no influira´ en la probabilidad final. Es decir, si solo detectara´ el la´ser a la persona que
seguimos, el nu´mero de detecciones de los dema´s detectores ser´ıa 0 y sus factores de prob-
abilidades no influir´ıan en la probabilidad. Entonces solo dispondr´ıamos de las hipo´tesis
0 y 1 para una u´nica deteccio´n correspondiente al sensor la´ser y la probabilidad final de
esta deteccio´n solo depender´ıa de la probabilidad de deteccio´n del detector la´ser.
Parte correspondiente a la fusio´n de los diferentes detectores, de la fo´rmula de la proba-
bilidad final de la hipo´tesis:
P ki = η
” ·
n∏
i=1
P
Ndet
det · (1− Pdet)
NTGT−Ndet · βNfalfal · β
Nnew
new ·
· Ndetector(Zm −Hx¯,B) (5.18)
Donde n es igual al nu´mero de detectores y los valores de los para´metros de la fo´rmula
son diferentes para cada tipo de detector.
Cambios en la confirmacio´n:
La funcio´n que utilizamos para modelar la confirmacio´n de los tracks en el caso de fusio´n
es la misma que la anterior pero el incremento de la beta de no confirmacio´n sera´ la media
de los incrementos de las betas para cada detector que detecte a la persona en ese instante.
Por tanto, si detecta solo la´ser a la persona solo influira´ la beta del la´ser, si detectan la´ser
y visio´n se hara´ la media de estas dos betas solamente y si detectan los tres detectores
se hara´ la media de las betas para los tres detectores. Esto es as´ı porque cada detector
influye en la probabilidad final y hay que multiplicar e´sta por un factor que considere el
peso de cada deteccio´n en la probabilidad final.
fnc(t) = (βnc + (△βnc)
l−1)nc (5.19)
Siendo, fnc(t) la funcio´n que implementa la no confirmacio´n de tracks para el caso de
fusio´n, △βnc para el caso de fusio´n es la media aritme´tica de las △βnc para cada detector,
N es el nu´mero de detectores an˜adidos en la fusio´n y nc es el mismo para´metro utilizado
anteriormente.
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△βnc =
N∑
i=1
△βnc detectori
N
(5.20)
Para el caso de tres detectores posibles, correspondientes a la´ser, visio´n y un tercer detector
llamado por comodidad ZigBee la fo´rmula quedar´ıa de la forma siguiente:
fnc(t) =
(
βnc +
[
△βnc la´ser +△βnc visio´n +△βnc ZigBee
3
]l−1)nc
(5.21)
Cambios en la eliminacio´n:
En el caso de eliminacio´n de los tracks para fusio´n se puede considerar una funcio´n distinta
para cada detector, para hacer posible un control del peso que se le da a una no deteccio´n
obtenida para un sensor o para otro. De esa forma aunque detectara´n dos de los detectores
se podr´ıa penalizar una no deteccio´n por el tercer detector que no detecta en ese caso.
Eso ser´ıa necesario si se sabe que ese detector es muy fiable y podr´ıamos as´ı controlar a
que no deteccio´n de los distintos detectores se le da ma´s importancia a la hora de hacer
que se elimine finalmente el track. Pero ese no es nuestro caso, porque disponemos de
diversos detectores con una probabilidad de deteccio´n similar y que fallan por igual. Por
eso, de momento se considerara´n todas las no detecciones con el mismo peso. Adema´s
de que solo sera´ aplicada esta fo´rmula cuando no tengamos ninguna deteccio´n, porque
esos tres detectores pueden fallar por igual y seguir detectando bien a una persona con
un u´nico detector. Adema´s de que visio´n da detecciones ma´s lentamente que la´ser y hay
casos en que solo obtenemos deteccio´n de la´ser, pero eso no quiere decir que visio´n no
este detectando a esa persona, sino que nos da detecciones ma´s lentamente y penalizar la
probabilidad de la hipo´tesis en ese caso no ser´ıa correcto. Por tanto, se usara´ la misma
fo´rmula anterior, pero repetida para cada uno de los distintos detectores y se aplicara´
u´nicamente en el caso de no deteccio´n por todos los detectores. Con lo que se obtiene la
fo´rmula (Eq. 5.22).
fnd(t) = (βnd la´ser)
t · (βnd viso´n)
t · (βnd ZigBee)
t (5.22)
Donde, t es igual para todos y significa no deteccio´n por todos los detectores a la vez; y
las βnd la´ser, βnd viso´n y βnd ZigBee, son las beta no deteccio´n para cada detector.
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Cambios en Kalman para la correccio´n de la posicio´n del track:
Para tener en cuenta en la correccio´n de la posicio´n final de la persona todas las posiciones
diferentes que nos dan los detectores que fusionamos. Primero, realizamos la correccio´n de
la posicio´n y la covarianza mediante las ecuaciones del Filtro de Kalman para cada detector
por separado. Y a continuacio´n, realizamos la media de la posicio´n y la covarianza de las
anteriores para obtener una u´nica posicio´n final de la persona a la que estamos siguiendo.
Fo´rmulas finales para las probabilidades de las hipo´tesis:
Para la implementacio´n del multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n usaremos la fo´rmula
final (Eq. 5.23), que incorpora todas las partes anteriores y las modificaciones para el
caso de fusio´n. Por tanto, incluye fusio´n de datos de sistemas la´ser , visio´n y un tercer
detector, adema´s de confirmacio´n y eliminacio´n lenta de tracks contemplando el caso de
fusio´n que incluye a los tres detectores.
Teniendo en cuenta que la fusio´n solo sera´ aplicada a la persona en concreto que estemos
siguiendo y que se detectara´n a todas las dema´s personas que este´n en el entorno urbano
u´nicamente con el sensor la´ser, implica que usaremos siempre la misma fo´rmula de proba-
bilidades y para el caso de fusio´n dispondremos de detecciones para todos los detectores,
pero en los dema´s casos solo tendremos deteccio´n del sensor la´ser.
p(Ωj
k | Zk) = P
k
i = η
” · PNdet la´serdet la´ser · (1− Pdet la´ser)
NTGT la´ser−Ndet la´ser · βNfal la´serfal la´ser · β
Nnew la´ser
new la´ser ·
· PNdet visio´ndet visio´n · (1− Pdet visio´n)
NTGT visio´n−Ndet visio´n · βNfal visio´nfal visio´n · β
Nnew visio´n
new visio´n ·
· P
Ndet ZigBee
det ZigBee · (1− Pdet ZigBee)
NTGT ZigBee−Ndet ZigBee · β
Nfal ZigBee
fal ZigBee · β
Nnew ZigBee
new ZigBee ·
· Nla´ser(Zm −Hx¯,B) · Nvisio´n(Zm −Hx¯,B) · NZigBee(Zm −Hx¯,B) · P
k−1
i
· fnc(t) · fnd(t) (5.23)
B = HP¯HT +R
Donde, Pi
k es la probabilidad de la hipo´tesis actual; η” es el factor de normalizacio´n;
Ndet la´ser, Ndet visio´n y Ndet ZigBee son el nu´mero de detecciones para la´ser, visio´n y ZigBee;
NTGT la´ser, NTGT visio´n y NTGT ZigBee son el nu´mero de tracks confirmados de la´ser, visio´n
y ZigBee; Nfal la´ser, Nfal visio´n y Nfal ZigBee son el nu´mero de falsas alarmas de la´ser, visio´n y
ZigBee; Nnew la´ser, Nnew visio´n y Nnew ZigBee son el nu´mero de nuevos tracks de la´ser, visio´n
y ZigBee; Pdet la´ser, Pdet visio´n y Pdet ZigBee son las probabilidades de deteccio´n de la´ser,
visio´n y ZigBee respectivamente; (1− Pdet la´ser), (1 − Pdet visio´n) y (1 − Pdet ZigBee) son las
probabilidades de no deteccio´n de la´ser, visio´n y ZigBee; βfal la´ser, βfal visio´n y βfal ZigBee
son las densidades de las distribuciones de poisson correspondientes a las falsas alarmas
para la´ser, visio´n y ZigBee; βnew la´ser, βnew visio´n y βnew ZigBee son las densidades de las
distribuciones de Poisson correspondientes a los nuevos tracks para la´ser, visio´n y ZigBee;
fnc(t) es la funcio´n anterior para la confirmacio´n de los tracks; fnd(t) es la funcio´n anterior
para la eliminacio´n de los tracks ; Nla´ser(Zm−Hx¯,B),Nvisio´n(Zm−Hx¯,B) yNZigBee(Zm−
Hx¯,B) son las distribuciones de probabilidad normales de las detecciones de la´ser, visio´n
y ZigBee; y Pi
k−1 es la probabilidad de la hipo´tesis anterior.
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6. Resultados en matlab
En este cap´ıtulo se mostrara´n los resultados obtenidos en matlab para el detector de
obsta´culos y el multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n implementados.
6.1 Detector de obsta´culos
En esta seccio´n se mostrara´n los resultados obtenidos en matlab para el detector de
obsta´culos. Primero, veremos los resultados del simulador de detecciones obtenidas por
un la´ser vertical real, para las dos rectas correspondientes al suelo y la pared. hay que
tener en cuenta que el suelo puede ser plano o inclinado, y que la pared puede ser una
pendiente en ved de una pared vertical. Dichas rectas tienen un alcance de como mucho
30 metros respecto de la posicio´n del robot, que es el alcance del la´ser horizontal, aunque
el la´ser vertical del que dispone el robot solo alcanza los 5 metros pero en un futuro se
puede disponer de uno de mayor alcance, y por tanto se simulo hasta el alcance ma´ximo
del la´ser detector de personas. Por tanto, la pared puede estar situada desde 0 m hasta
30 m de la posicio´n donde se encuentre el robot.
Despue´s de ver los resultados obtenidos para el simulador del la´ser veremos los resulta-
dos obtenidos para la deteccio´n de esos obsta´culos. Recordemos que dichos obsta´culos
se obten´ıan mediante la regresio´n lineal con k-medias de estos puntos la´ser generados
artificialmente, aunque en la u´ltima fase de prueba del algoritmo en matlab obtuvimos
regresiones lineales de puntos la´ser obtenidos del detector la´ser real del robot.Por tanto,
en estos resultados veremos como el algoritmo encuentra las dos rectas de regresio´n que se
aproximen mejor a los obsta´culos detectados por el la´ser vertical. En las simulaciones se
comprobara´ en que margen de distancias obtenemos buenos resultados para una desviacio´n
esta´ndar de ruido relativamente alta de 0.05 m. Decimos que este ruido es alto porque
en los casos reales obten´ıamos mucho menos ruido en el la´ser vertical real, que el que le
introducimos al la´ser vertical simulado.
6.1.1 Simulador la´ser vertical
En la Figura 6.1 se puede ver un caso de simulacio´n de las detecciones de un la´ser
vertical por el simulador de la´ser vertical creado en matlab. Dicha simulacio´n posee valor
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de desviacio´n esta´ndar de ruido de 0.05 m. Es decir, simulamos ruido gaussiano blanco
de media 0 y varianza igual a 0.05 m. Las distancias de posicio´n para la pared pueden
oscilar entre 0 y 30 metros, y las pendientes para ambas rectas pueden ir de 0 hasta
85 grados. La pendiente de 90 grados para la pared no era posible puesto que nos hace
generar rectas con pendiente infinita. Aunque esto pueda parecer un problema en realidad
no lo es, porque en las detecciones reales y en la obtencio´n de esas rectas de regresio´n el
suelo siempre introduce cierto error y la pendiente de la pared no llega a ser infinita en
la mayor´ıa de casos.
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Figure 6.1: Simulacio´n detecciones del la´ser vertical, con ruido alto de std laser=0.05 m.
En la figura se pueden ver los puntos la´ser obtenidos en verde, los haces del la´ser vertical
en amarillo y la recta de la pared en rojo, la del suelo no se puede ver porque la tapan
los haces la´ser. El caso en concreto simulado es el caso en que el pendiente del suelo es
de 5 grados, la pared tiene pendiente de 85 grados y esta situada a 3 metros, y el ruido
es como siempre de varianza 0,05 m.
6.1.2 Regresio´n lineal con k-medias
Para probar el co´digo de nuestro detector de obsta´culos simulamos a su entrada tres casos
diferentes de detecciones la´ser: En el Caso 1 solo existe la pendiente del suelo y se prueban
inclinaciones de -85 grados hasta 85 grados; en el Caso 2 existen detecciones de pared y
suelo, y variamos la inclinacio´n del suelo en el mismo rango de grados anterior; en el Caso
3 existe suelo plano y una rampa a algunos metros del robot, en este caso la rampa va
variando su inclinacio´n. Adema´s de los resultados anteriores tambie´n probamos nuestro
modelo teo´rico con datos la´ser reales obtenidos en el robot y pasados a matlab, para ver
si realmente funcionar´ıa bien en casos reales. Este u´ltimo se considera un cuarto caso,
Caso 4.
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El caso de filtrado de los puntos la´ser para las detecciones de personas sera´ tratado solo
en el co´digo en ROS, puesto que no disponemos en matlab de puntos la´ser de detecciones
del la´ser horizontal.
Caso 1: Resultados obtenidos con solo suelo
Para estos casos pudimos ver que se obten´ıan buenas regresiones lineales para los casos
de pendientes del suelo entre [ 60 , -60 ] grados. Los casos extremos y un caso intermedio,
para suelo plano, se pueden ver en las Figuras 6.2, 6.3. En estos casos conforme mayor
es el pendiente negativo menos puntos es capaz de detectar el la´ser vertical y en esos casos
la regresio´n lineal obtenida sera´ menos fiable, pero au´n as´ı en muchos casos el algoritmo
realiza bien la regresio´n lineal, porque con pocos puntos es capaz de realizar una regresio´n.
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Figure 6.2: Regresio´n lineal de la recta del suelo, con ruido alto de std laser=0.05 m.
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Figure 6.3: Regresio´n lineal de la recta del suelo, con ruido alto de std laser=0.05 m.
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Caso 2: Resultados obtenidos con pared y suelo
Para estos casos pudimos ver que se obten´ıan buenas regresiones lineales para los casos
de pendientes del suelo entre [ 60 , -60 ] grados y paredes situadas entre 0.75 m y 27 m.
Los casos extremos y un caso intermedio se pueden ver en las figuras siguientes. Como
puede ver en las gra´ficas se obtienen mejores regresiones lineales para los casos en que son
rectas con pendientes negativos. Esto es debido a que hay ma´s distancia entre el punto
inicial del la´ser vertical y la superficie a detectar, y por tanto puede obtener mejor los
puntos de estas detecciones. En la Figura (e), para el caso de suelo inclinado 60 grados y
pared a 0.75 m la regresio´n lineal que se obtiene es un poco peor de lo normal debido a
que este caso es pra´cticamente como si tuviera una u´nica pared delante.
0 1 2 3 4 5
0
1
2
3
Distance [m]
H
ei
gh
t [
m]
Linear regression with EM
(a) suelo plano y pared a 0.75 m, con ruido alto
de std laser=0.05 m.
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(b) suelo plano y pared a 27 m, con ruido alto
de std laser=0.05 m.
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(c) suelo con m=15 grados, pared a 0.75 m, con
ruido alto de std laser=0.05 m.
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Linear regression with EM
(d) suelo con m=15 grados, pared a 27 m, con
ruido alto de std laser=0.05 m.
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(e) suelo con m=60 grados, pared a 0.75 m, con
ruido alto de std laser=0.05 m.
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Linear regression with EM
(f) suelo con m=60 grados, pared a 27 m, con
ruido alto de std laser=0.05 m.
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(g) suelo con m=-15 grados, pared a 0.75 m, con
ruido alto de std la´ser=0.05 m
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Linear regression with EM
(h) suelo con m=-15 grados, pared a 27 m, con
ruido alto de std laser=0.05 m.
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Caso 3: Resultados obtenidos con suelo y pendiente
Para estos casos pudimos ver que se obten´ıan buenas regresiones lineales para los casos
de pendientes entre [ 60 , -75 ] grados, situadas entre 0 y 27 metros. Estos valores
son para los casos en que obtengamos una buena deteccio´n el la´ser vertical, porque una
mala deteccio´n de este influye mucho en una mala regresio´n con k-medias obtenida por el
detector de obsta´culos. Para este caso las gra´ficas obtenidas son similares al caso anterior,
por eso no las pondremos.
Caso 4: Resultados obtenidos para datos la´ser reales
Los resultados obtenidos para los casos de datos reales fueron bastante satisfactorios, las
regresiones lineales se obten´ıan bastante ajustadas para la mayor´ıa de casos. Uno de los
cuales se puede ver en la Figura 6.4, como podemos ver en esta se realiza bien la regresio´n
lineal de los puntos del la´ser detectados por las rectas correspondientes a la pared y el
suelo.
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Figure 6.4: Regresio´n lineal de detecciones de la´ser vertical con detecciones la´ser reales.
6.2 Multi-hipo´tesis tracker con fusio´n
En los resultados podemos ver dos tipos de gra´ficas: Las que representan los tracks de
las personas en ciertas escenas y las gra´ficas de las probabilidades ganadoras para cada
instante de tiempo. Las gra´ficas de los tracks nos dan informacio´n de las posiciones
de los tracks de las personas y de como esta´n siendo asociadas las detecciones a estos
tracks, y las gra´ficas de las probabilidades nos dan informacio´n de cuando se confirman,
se mantienen y se eliminan los tracks de cada persona. Al tener el tracker dos partes
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bastante diferenciadas, una correspondiente al multi-hipo´tesis tracker robusto y otra a
este ma´s fusio´n, los experimentos para comprobar el buen funcionamiento del algoritmo
tambie´n sera´n divididos en dos partes. Recordemos que el multi-hipo´tesis se aplicara´ a
todas las personas y el multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n u´nicamente se aplicara´
a la persona a la que acompan˜a el robot. Por lo tanto, dividiremos los experimentos
para comprobar el funcionamiento de ambas partes en: multi-hipo´tesis tracker robusto y
multi-hipo´tesis tracker con fusio´n. Cada una de estas partes dispone de gra´ficas para los
tracks y para las probabilidades.
6.2.1 Multi-hipo´tesis tracker robusto
Para probar el multi-hipo´tesis tracker robusto se crearon dos tracks que tendr´ıan trayec-
torias que se cruzar´ıan. De ese modo pudimos probar la parte del co´digo correspondiente
al multi-hipo´tesis tracker robusto, que tendr´ıa que separar a diferentes personas en cruces,
aguantar los id’s de las personas y diferenciarlas de falsas alarmas.
En las gra´ficas del multi-hipo´tesis tracker robusto correspondientes a los tracks se pueden
ver situaciones de cruce entre dos personas para probar el buen funcionamiento de esta
parte. En estas gra´ficas los tracks de las personas esta´n representados con c´ırculos de color
negro y rosa para los tracks principales 1 y 2, y de diferentes colores para los tracks que
surgen al obtener detecciones no asociadas a los tracks principales, los nuevos tracks. Estos
nuevos tracks en matlab no los propagamos como los principales, aunque en el nodo real
si los propagaremos. Las correcciones de la posicio´n de los tracks mediante Kalman esta´n
representadas como c´ırculos azul oscuro. Las detecciones de las dos personas simuladas
esta´n representadas como cruces verdes y rojas. Las lineas de color negro y rojo que se
ven debajo de los tracks son las representaciones de las trayectorias que siguen los tracks
1 y 2. Las trayectorias que siguen los tracks pueden variarse en las simulaciones para ver
algunos casos diferentes, aunque por simplicidad en la comprensio´n de las ima´genes, en
los ejemplos se mostrara´n solo las trayectorias en linea recta.
En las gra´ficas para las probabilidades del multi-hipo´tesis tracker robusto vemos como
aparecen las probabilidades de los tracks principales en verde y rojo, track 1 y track 2
respectivamente. Adema´s, tambie´n se pueden ver en diferentes colores las probabilidades
para los nuevos tracks que generamos, pero al no ser propagados estos tracks no suelen
ser asignados a ninguna deteccio´n despue´s de crearse, por tanto sus probabilidades van
bajando hasta que son eliminados muy ra´pidamente. Tambie´n, podemos ver como las
probabilidades de los tracks detectados crecen lentamente para los casos en que au´n no
esta´n confirmados (filtrado falsas alarmas) y disminuyen lentamente cuando dejan de tener
detecciones asociadas (filtrado falsos negativos). En medio de los dos casos anteriores
de confirmacio´n y eliminacio´n de los tracks podemos ver como se mantienen altas las
probabilidades de las hipo´tesis del track en las situaciones en que hay pocas detecciones no
asociadas al track entre detecciones asociadas a este, esto es provocado por la eliminacio´n
lenta de los tracks, para filtrar as´ı los falsos negativos y mantener la probabilidad alta
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durante cierto tiempo. Esas no detecciones momenta´neas de la persona a la que se sigue
son simulaciones de oclusiones o perdidas momenta´neas de la deteccio´n del sensor por
diferentes motivos posibles. Estos motivos en la realidad pueden ser: no detecciones por
oclusiones de una pierna respecto a la otra de la persona, oclusiones cortas por otras
personas, situaciones en que al girarse la persona el detector la´ser no detecte bien las
caracter´ısticas de las dos piernas, etc.
Los para´metros utilizados para el multi-hipo´tesis tracker robusto en las fo´rmulas de las
probabilidades son: umbral no conf = 0.8, umbral eliminacio´n track= 0.4, el umbral de
distancia de asociacio´n de las detecciones a los tracks, es η2 = 2, βfal la´ser = 0.1, βnew la´ser
= 0.11, βnd la´ser = 0.99, βnc la´ser = 0.05, △βnc la´ser = 0.02, Pdet la´ser = 0.7. Solo tenemos
en cuenta los valores para los para´metros correspondientes al sensor la´ser, porque es del
u´nico sensor que recibiremos informacio´n en el caso del multi tracker. En este caso se usa
la funcio´n de fusio´n pero con nu´mero de detecciones correspondientes a visio´n y ZigBee
igual a 0, porque para la deteccio´n de estas persona no disponemos de detecciones para
esos detectores, por tanto sus factores en la fo´rmula de fusio´n sera´n iguales a 1 y no
influira´n en las probabilidades de las hipo´tesis.
En la Figura 6.5 se observa el cruce de dos personas simulado para probar el buen
funcionamiento de la parte del multi-hipo´tesis tracker robusto. En e´sta figura se puede
ver que ambas personas tiene detecciones en todos los instantes de tiempo, pero que no
todas caen dentro de los tracks y en esos casos es como si no hubiera habido deteccio´n y
en la Figura 6.6 podemos ver como en esos casos la probabilidad de dicho track disminuye
debido a la funcio´n que gestiona el filtrado de los falsos negativos, tambie´n se puede ver en
la imagen como las probabilidades de las hipo´tesis de los tracks tardan cierto tiempo en
superar el umbral de confirmacio´n (filtrado falsas alarmas), por tanto los tracks tardara´n
ese tiempo en confirmarse y permitirnos estar bastante seguros de que esas detecciones se
corresponden a personas verdaderamente.
En las Figuras 6.7 y 6.8 se puede ver una situacio´n de cruce entre dos tracks en que uno
de los dos tracks es eliminado debido a no estar asociado a ninguna deteccio´n durante un
tiempo. A continuacio´n, despue´s de unas iteraciones se vuelve a detectar a la persona y
vuelve a generarse un track, pero que este se corresponde con un id de persona diferente
a la anterior, aunque las detecciones siguen la misma trayectoria anterior. Este caso
se corresponder´ıa con una oclusio´n larga por un objeto, donde el track no puede ser
aguantado tanto tiempo y genera una nueva persona. Sin embargo, como en el caso de
matlab no se ha creado propagacio´n de nuevos tracks esta no vuelve a aparecer propagada.
Pero en el caso implementado en el robot si se tienen en cuenta las propagaciones para
todos los nuevos tracks generados y este error es resuelto, es decir, en este caso se generar´ıa
una nueva persona que a partir de ese instante se ir´ıa propagando y asociando a las
siguientes detecciones que aparecen en la imagen pero que no son asociadas al track
existente, porque en matlab para cada una de esas nuevas detecciones genera un nuevo
track porque tienen id’s diferentes a los dos u´nicos tracks que se propagan en el programa,
que son el track 1 y 2.
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Figure 6.5: Simulacio´n de los tracks para el cruce dos personas. La deteccio´n 1 es negra,
la deteccio´n 2 es roja, el track 1 es verde y el track 2 es rosa. Adema´s, se ven los nuevos
tracks en azul oscuro y ma´s anchos porque son nuevos tracks que no se propagan.
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Figure 6.6: Probabilidades de las hipo´tesis para el cruce de dos personas. En estas se
ven las probabilidades de los tracks 1 en verde y 2 en rojo, adema´s de que aparecen en
diferentes colores y se eliminan ra´pidamente las probabilidades de los nuevos tracks que se
crean al salir una deteccio´n fuera de los tracks. Tambie´n, se ve el filtrado de falsas alarmas
en ambos tracks y el filtrado de falsos negativos mientras la probabilidad es constante.
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Figure 6.7: Simulacio´n de los tracks para el cruce de dos personas en el caso de de-
saparicio´n de la deteccio´n de una de ellas. La deteccio´n 1 es negra, la deteccio´n 2 es roja,
el track 1 es verde y el track 2 es rosa. Adema´s, se ven los nuevos tracks en azul oscuro
y ma´s anchos porque son nuevos tracks que no se propagan.
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Figure 6.8: Probabilidades de las hipo´tesis para el cruce dos personas en el caso de
desaparicio´n de la deteccio´n de una de ellas. En estas se ven las probabilidades de los
tracks 1 en verde y 2 en rojo, adema´s de que aparecen en diferentes colores y se eliminan
ra´pidamente las probabilidades de los nuevos tracks que se crean al salir una deteccio´n
fuera de los tracks. Tambie´n se ve como el track 1 es eliminado y se ve el filtrado de
falsas alarmas en ambos tracks y el filtrado de falsos negativos mientras la probabilidad
es constante.
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Los casos posibles tratados en las simulaciones para el cruce de dos personas fueron los
siguientes: 2 tracks y 1 u´nica deteccio´n compartida, 2 tracks y 2 detecciones que caen
ambas en su interseccio´n, 2 tracks y 2 detecciones, solo 1 deteccio´n en la interseccio´n entre
tracks, 2 detecciones dentro de 1 u´nico track. Los resultados para estos casos se muestran
a continuacio´n.
2 tracks y 1 u´nica deteccio´n compartida: En este caso existen las dos detecciones de am-
bas personas, pero solo una de ellas ha ca´ıdo dentro de los tracks, como se ve en la
Figura 6.9, en este caso las matrices de hipo´tesis y el vector de probabilidades para estas
hipo´tesis son los de las tablas siguientes, adema´s esta´n marcadas en negrita la hipo´tesis
y la probabilidad ganadoras.
Figure 6.9: 2 tracks y 1 u´nica deteccio´n compartida. La deteccio´n 1 es negra, la deteccio´n
2 es roja, el track 1 es verde y el track 2 es rosa.
Matriz hipo´tesis
Hipo´tesis Deteccio´n 1 Significado de la hipo´tesis
hip 0 0 La deteccio´n es falsa alarma
hip 1 1 Deteccio´n asociada al track 1
hip 2 2 Deteccio´n asociada al track 2
hip 3 11 La deteccio´n es un nuevo track con id 11
Vector de probabilidades
hipo´tesis correspondiente Probabilidad
hip 0 0.0301
hip 1 0.8766
hip 2 0.0602
hip 3 0.0331
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Como se puede extraer de los resultados anteriores, la deteccio´n en este caso esta´ asociada
al track 1 por proximidad. Por tanto, el track 2 se propagara´ como si no hubiera tenido
deteccio´n asignada y la deteccio´n 2 correspondiente a la otra persona generara´ un nuevo
track que al no estar asociado en sucesivas iteraciones a una persona, sera´ eliminado.
Posteriormente, la deteccio´n 2 se volvera´ a asociar a su track si cae a distancia menor de
la distancia de asociacio´n respecto del track 2. Esta situacio´n para el track 2 es como si
hubiera perdido una deteccio´n momenta´neamente, al salirse esta deteccio´n fuera del rango
de asociacio´n. La generacio´n de un nuevo track a partir de la deteccio´n dos se puede ver
en la figura izquierda de la Figura 6.9. El caso de asociacio´n al otro track para una sola
deteccio´n compartida no se mostrara´ puesto que los resultados son los mismos y lo u´nico
que cambia es el track al que esta asociada la deteccio´n. Cabe destacar que en todos los
casos de interseccio´n entre dos personas al salir los tracks del cruce entre ambas estos se
vuelven a asociar correctamente a su deteccio´n, eso es debido a que se tiene en cuenta
internamente la direccio´n y velocidad que lleva el track entre propagaciones, y por eso es
posible volver a asociar dicho track con la persona que segu´ıa y sigue esa trayectoria.
2 tracks y 2 detecciones que caen ambas en su interseccio´n: En esta situacio´n se pueden
dar dos casos, que se asocien bien o mal los tracks con sus respectivas detecciones de
personas. Si se asocian bien quiere decir que se asocia la deteccio´n 1 con el track 1 y la
deteccio´n 2 con el track dos, si se asocian mal ser´ıa el caso en que se intercambiara´n los
id’s las personas momenta´neamente, pero luego tendr´ıan que recuperar sus id’s. Que es
lo que pasaba en las simulaciones al tener en cuenta la direccio´n y velocidad con que van
los tracks.
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Figure 6.10: 2 tracks y 2 detecciones en la interseccio´n asociacio´n correcta. La deteccio´n
1 es negra, la deteccio´n 2 es roja, el track 1 es verde y el track 2 es rosa.
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En La Figura 6.10 se puede ver un un caso de asociacio´n correcta, en el cual gana la
hipo´tesis [1,2], que indica que la deteccio´n 1 se ha asociada al track 1 y la deteccio´n
2 se ha asociado al track 2. La matriz de hipo´tesis y el vector de probabilidades para
este caso son los siguientes, y las distancias de asociacio´n para este caso son: distan-
cia det1 track1 = 0.4834, distancia det1 track2 = 1.6303, distancia det2 track1 = 1.6877,
distancia det2 track2 = 0.3532. Adema´s, esta´n marcadas en negrita la hipo´tesis y la prob-
abilidad ganadoras.
Matriz hipo´tesis
Hipo´tesis Deteccio´n 1 Deteccio´n 2 Significado de la hipo´tesis
hip 0 0 0 Ambas detecciones son falsa alarma
hip 1 1 0 Deteccio´n 1 asociada al track 1,
deteccio´n 2 falsa alarma
hip 2 2 0 Deteccio´n 1 asociada al track 2,
deteccio´n 2 falsa alarma
hip 3 9 0 Deteccio´n 1 nuevo track 9,
deteccio´n 2 falsa alarma
hip 4 0 1 Deteccio´n 1 falsa alarma,
deteccio´n 2 asociada al track 1
hip 5 2 1 Deteccio´n 1 asociada al track 2,
deteccio´n 2 asociada al track 1
hip 6 9 1 Deteccio´n 1 nuevo track 9,
deteccio´n 2 asociada al track 1
hip 7 0 2 Deteccio´n 1 falsa alarma,
deteccio´n 2 asociada al track 2
hip 8 1 2 Deteccio´n 1 asociada al track 1,
deteccio´n 2 asociada al track 2
hip 9 9 2 Deteccio´n 1 nuevo track 9,
deteccio´n 2 asociada al track 2
hip 10 0 10 Deteccio´n 1 falsa alarma,
deteccio´n 2 nuevo track 10
hip 11 1 10 Deteccio´n 1 asociada al track 1,
deteccio´n 2 nuevo track 10
hip 12 2 10 Deteccio´n 1 asociada al track 2,
deteccio´n 2 nuevo track 10
hip 13 9 10 Ambas detecciones asociadas
a nuevos tracks 9 y 10
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Vector de probabilidades
hipo´tesis correspondiente Probabilidad
hip 0 0.0006
hip 1 0.0200
hip 2 0.0113
hip 3 0.0007
hip 4 0.0109
hip 5 0.1938
hip 6 0.0120
hip 7 0.0213
hip 8 0.6700
hip 9 0.0235
hip 10 0.0007
hip 11 0.0220
hip 12 0.0124
hip 13 0.0008
En La imagen 6.11 se puede ver un un caso de cruce de los tracks, en el cual gana la
hipo´tesis [2,1], que indica que la deteccio´n 1 se ha asociada al track 2 y la deteccio´n 2 se ha
asociado al track 1. La matriz de hipo´tesis para este caso es la misma que la anterior, lo
u´nico que cambian son los id’s para los casos de nuevos tracks y el vector de probabilidades
para este caso es el de la tabla siguiente, y las distancias de asociacio´n en este caso son:
distancia det1 track1 = 1.1226, distancia det1 track2 = 1.202, distancia det2 track1 =
1.5077, distancia det2 track2 = 1.381. Adema´s, esta´n marcadas en negrita la hipo´tesis y
la probabilidad ganadoras.
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Figure 6.11: 2 tracks y 2 detecciones en la interseccio´n cruce de id’s. La deteccio´n 1 es
negra, la deteccio´n 2 es roja, el track 1 es verde y el track 2 es rosa.
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Vector de probabilidades
hipo´tesis correspondiente Probabilidad
hip 0 0.0070
hip 1 0.0645
hip 2 0.0323
hip 3 0.0077
hip 4 0.0645
hip 5 0.2969
hip 6 0.0709
hip 7 0.0295
hip 8 0.2715
hip 9 0.0325
hip 10 0.0077
hip 11 0.0709
hip 12 0.0355
hip 13 0.0085
Cabe destacar que en los casos de su´per clu´sters, es decir, en los casos en que hay ma´s
de una deteccio´n de persona por clu´ster. Primero se calculan las probabilidades con-
juntas para todas las personas del clu´ster, para conseguir as´ı la mejor asociacio´n entre
tracks y detecciones mediante las hipo´tesis y sus probabilidades. Despue´s, una vez sep-
aradas las detecciones y los tracks asociados o no, se calcula la probabilidad individual
de cada persona con su track para este instante de tiempo, para poder continuar as´ı con
la probabilidad de cada track correspondiente a una u´nica persona. En los casos del
ca´lculo posterior de las probabilidades individuales para cada track pueden darse tres
situaciones: que se asocien un track y una deteccio´n; que tengamos que propagar un
track sin deteccio´n, porque haya ca´ıdo una deteccio´n entre dos tracks y uno se quede sin
deteccio´n asociada o que tengamos que generar un nuevo track, porque hayan ca´ıdo dos
detecciones dentro de un mismo track y una de ellas no haya sido asociada al track.
2 tracks y 2 detecciones, solo 1 deteccio´n en la interseccio´n entre tracks: Las dos situaciones
posibles para este caso son las siguientes: la Figura 6.12, imagen derecha muestra el caso
en que la deteccio´n compartida es la deteccio´n 1 y la deteccio´n 2 se encuentra en el track
2, por tanto ganara´ la hipo´tesis [1,2], y la Figura 6.12, imagen izquierda muestra la
situacio´n donde la deteccio´n compartida es la deteccio´n 2 y la deteccio´n 1 se encuentra
en el track 1, por tanto ganara´ la hipo´tesis [1,2].
En esos casos la deteccio´n que se encuentra entre ambos tracks siempre sera´ asociada al
track que no posee la otra deteccio´n, puesto que lo ma´s probable es que este´ asociada a e´ste
aunque estuviera ma´s cerca del otro track. Adema´s, si nos acordamos no es posible asignar
ma´s de una deteccio´n a un u´nico track, teniendo en cuenta esa condicio´n las hipo´tesis ya
derivan a esa situacio´n lo´gica anterior. Por ese motivo en el caso en que la deteccio´n 1
este entre ambos tracks y la deteccio´n 2 pertenezca al track 2 vemos en los resultados
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obtenidos de la matriz y el vector de probabilidades siguientes que gana la hipo´tesis [1 2].
Adema´s, en las tablas esta´n marcadas en negrita la hipo´tesis y la probabilidad ganadoras.
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Figure 6.12: Figura derecha: 2 tracks, deteccio´n 1 en la interseccio´n. Figura izquierda: 2
tracks, deteccio´n 2 en la interseccio´n. La deteccio´n 1 es negro, la deteccio´n 2 es roja, el
track 1 es verde y el track 2 es rosa.
Matriz hipo´tesis
Hipo´tesis Deteccio´n 1 Deteccio´n 2 Significado de la hipo´tesis
hip 0 0 0 Ambas detecciones son falsa alarma
hip 1 1 0 Deteccio´n 1 asociada al track 1,
deteccio´n 2 falsa alarma
hip 2 2 0 Deteccio´n 1 asociada al track 2,
deteccio´n 2 falsa alarma
hip 3 16 0 Deteccio´n 1 nuevo track 16,
deteccio´n 2 falsa alarma
hip 4 0 2 Deteccio´n 1 falsa alarma,
deteccio´n 2 asociada al track 2
hip 5 1 2 Deteccio´n 1 asociada al track 1,
deteccio´n 2 asociada al track 2
hip 6 16 2 Deteccio´n 1 nuevo track 16,
deteccio´n 2 asociada al track 2
hip 7 0 17 Deteccio´n 1 falsa alarma,
deteccio´n 2 nuevo track 17
hip 8 1 17 Deteccio´n 1 asociada al track 1,
deteccio´n 2 nuevo track 17
hip 9 2 17 Deteccio´n 1 asociada al track 2,
deteccio´n 2 nuevo track 17
hip 10 16 17 Ambas detecciones asociadas a
nuevos tracks 16 y 17
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Teniendo en cuenta lo anterior ganara´ la hipo´tesis en que ambos tracks esta´n asociados a
su respectiva deteccio´n [1,2], como se puede ver en el vector de probabilidades siguiente.
Vector de probabilidades
hipo´tesis correspondiente Probabilidad
hip 0 0.0008
hip 1 0.0316
hip 2 0.0146
hip 3 0.0009
hip 4 0.0220
hip 5 0.8533
hip 6 0.0242
hip 7 0.0009
hip 8 0.0347
hip 9 0.0161
hip 10 0.0010
Las matrices de hipo´tesis y las probabilidades anteriores son para separar los elementos
del su´per-clu´sters en clu´sters ma´s pequen˜os que solo contengan un track y su deteccio´n
asociada como ma´ximo. Estas subdivisiones como hemos visto antes se hacen teniendo en
cuenta la hipo´tesis conjunta con ma´s probabilidad. Por lo tanto, una vez asociada cada
deteccio´n a su clu´ster calcularemos las hipo´tesis y las probabilidades de la asociacio´n de esa
deteccio´n con ese clu´ster independientemente, para obtener la continuacio´n de las hipo´tesis
y probabilidades para cada uno de los tracks correspondientes a las diferentes personas
de la escena. Teniendo en cuenta esto, para este caso obtendr´ıamos que la deteccio´n 1
asociada a track 1 tendr´ıa probabilidad final de 0.9486 y la deteccio´n dos asociada al track
2 tendr´ıa probabilidad final de 0.9279. Estos valores para las probabilidades son tan altos
porque los tracks ya han sido confirmados y esta´n en el estado en que se mantienen sus
probabilidades. Las probabilidades del su´per clu´ster se tiene en cuenta para separar las
detecciones y si nos queda´ramos con ma´s de una probabilidad nos servir´ıan para volver
atra´s en el tiempo y poder corregir malas asociaciones puntuales en los cruces.
Deteccio´n de obsta´culos y seguimiento de personas con fusio´n de detecciones 72
2 detecciones dentro de 1 u´nico track: En este caso se asociara´ el track a la deteccio´n
que este ma´s pro´xima a su centro y la otra deteccio´n se convertira´ en un nuevo track,
puesto que no ha sido asociada a ningu´n track. La matriz de hipo´tesis y el vector de
probabilidades en este caso son los siguientes. Adema´s, en las tablas esta´n marcadas en
negrita la hipo´tesis y la probabilidad ganadoras.
Matriz hipo´tesis
Hipo´tesis Deteccio´n 1 Deteccio´n 2 Significado de la hipo´tesis
hip 0 0 0 Ambas detecciones son falsa alarma
hip 1 2 0 Deteccio´n 1 asociada al track 2,
deteccio´n 2 falsa alarma
hip 2 13 0 Deteccio´n 1 nuevo track 13,
deteccio´n 2 falsa alarma
hip 3 0 2 Deteccio´n 1 falsa alarma,
deteccio´n 2 asociada al track 2
hip 4 13 2 Deteccio´n 1 nuevo track 13,
deteccio´n 2 asociada al track 2
hip 5 0 14 Deteccio´n 1 falsa alarma,
deteccio´n 2 nuevo track 14
hip 6 2 14 Deteccio´n 1 asociada al track 2,
deteccio´n 2 nuevo track 14
hip 7 13 14 Deteccio´n 1 nuevo track 13,
deteccio´n 2 nuevo track 14
Vector de probabilidades
hipo´tesis correspondiente Probabilidad
hip 0 0.0095
hip 1 0.1655
hip 2 0.0105
hip 3 0.2908
hip 4 0.3198
hip 5 0.0105
hip 6 0.1820
hip 7 0.0115
Como se puede ver en los resultados anteriores gana la hipo´tesis [ 13 , 2 ] que indica que la
deteccio´n 1 es un nuevo track y la deteccio´n dos se asocia al track 2. Eso es as´ı porque la
distancia de la deteccio´n 2 al centro del track es menor que para la deteccio´n 1. Entonces,
la deteccio´n 1 se convertira´ en el Track 13 que es un nuevo track con probabilidad 0.5238
y la deteccio´n 2 se asocia al track 2 y acabara´ con probabilidad final de 0.9357. En la
Figura 6.13 se pueden ver las dos ima´genes para esta situacio´n, la de la derecha es antes
de realizar la asociacio´n y la de la izquierda es despue´s de hacer la asociacio´n, donde se
ve la aparicio´n de un nuevo track en la deteccio´n 1.
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Figure 6.13: Dos detecciones dentro de un u´nico track. La deteccio´n 1 es negra, la
deteccio´n 2 es roja, el track 1 es verde y el track 2 es rosa. Y en la figura derecha se ve
como aparece un nuevo track en la deteccio´n que cayo fuera de los tracks.
6.2.2 Multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n
Para las gra´ficas de los tracks en el caso del multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n se
pueden dar situaciones de su´per-clu´sters con una, dos o tres detecciones a la vez de la
misma persona por los diferentes detectores. Por tanto, en fusio´n se considera que cada
detector tiene su track y su deteccio´n independiente de las de los dema´s, porque es lo
que pasara´ en la realidad. Adema´s de que para cada sensor se considera una covarianza
diferente, para tener en cuenta la exactitud de sus detecciones con respecto a la posicio´n
real de la persona. Un caso de su´per-clu´ster con detecciones de los tres detectores se puede
ver en la Figura 6.14. Donde, como se comento anteriormente fusionamos informacio´n de
tres tipos de detectores, llamados: la´ser, visio´n y ZigBee. Y en las ima´genes los tracks
vuelven a ser c´ırculos (que indican su covarianza) con cruces en su interior (que marcan
su posicio´n) y las detecciones vuelven a ser cruces. Las detecciones y los tracks para
cada detector son de colores diferentes para diferenciarlos, como pasaba en los casos de
dos personas diferentes para el multi-hipo´tesis tracker robusto. Para el detector la´ser las
detecciones son negras y los tracks son verdes. Para el detector de visio´n las detecciones
son rosas y los tracks son rojos. Para el detector ZigBee las detecciones son azules oscuras y
sus tracks azules claros. Adema´s de las detecciones de las personas en la imagen del clu´ster
se ve otro circulo azul oscuro que se corresponde con la modificacio´n de la posicio´n real de
la persona mediante Kalman, teniendo en cuenta las tres detecciones, esta modificacio´n
sera´ el track final que se propagara´ para esta persona. Por tanto, en la realidad los tracks
para los diferentes detectores estara´n todos centrados en una misma posicio´n y lo que
cambiara´ sera´ el taman˜o del circulo que representa su covarianza de asociacio´n.
Para las gra´ficas de los tracks en el caso del tracker con fusio´n, Figura 6.15, existe una
u´nica trayectoria porque seguimos u´nicamente a la persona con la que esta´ interactuando el
robot, pero cada detector tiene su propio track y su propia deteccio´n. Adema´s de que para
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Figure 6.14: Clu´ster tracks fusio´n tres detectores. Las detecciones para la´ser son negras,
los tracks la´ser son verdes, las detecciones de visio´n son rosas, los tracks de visio´n son rojos,
las detecciones de ZigBee son celestes, los tracks para ZigBee son azules y la correccio´n
de la prediccio´n mediante Kalman es azul.
las detecciones de visio´n se generan detecciones cada 4 detecciones de los dema´s detectores,
para simular as´ı el comportamiento real del detector de visio´n, el cual da detecciones ma´s
lentamente que los dema´s. En estas gra´ficas se pueden ver las simulaciones generadas
para diferentes situaciones posibles en las detecciones de personas, es decir, se simulaban
periodos de oclusiones de todas las detecciones o solo de las detecciones para algunos de
los detectores y se ve´ıa de ese modo como se comportaba el tracker, que probabilidades
obten´ıamos y cuando se confirmaban y eliminaban los tracks. Por eso en ellas se ve como
se asocian o no se asocian las detecciones de cada detector a su track. Por ejemplo, para
el track correspondiente a la deteccio´n la´ser, el verde, podemos ver si su deteccio´n cae
dentro del radio de asociacio´n, representado por el circulo en verde. Si su deteccio´n cae
en el interior de ese circulo el track la´ser estara´ asociado a su deteccio´n en ese instante de
tiempo, entonces su probabilidad aumentara´.
Para las gra´ficas de las probabilidades en el caso del tracker con fusio´n, Figura 6.16,
podemos ver como aumentan y disminuyen las probabilidades en los casos de track no
confirmado y no deteccio´n de persona. Adema´s, en este caso existen distintos niveles de
probabilidades segu´n los detectores que detecten a la persona en un instante de tiempo
concreto. Esos niveles de probabilidades pueden ser modificados mediante la probabilidad
de deteccio´n independiente de cada detector. Cabe destacar que las probabilidades finales
dependen de la probabilidad de cada detector y de la proximidad de la deteccio´n respecto
al centro del track al que esta´ asociada. Por eso, cuanto ma´s cercana sea la posicio´n
de la prediccio´n del track con respecto a la deteccio´n real de la persona mayor sera´
la probabilidad de la hipo´tesis que obtendremos de esa persona, aunque al tratar con
distancias tan pro´ximas la variacio´n debida a la distancia es mucho menor que la debida
a la probabilidad de deteccio´n del detector. En la fusio´n, como es lo´gico se consigue la
probabilidad ma´xima cuando todos los detectores detectan a la misma persona. En estas
gra´ficas de probabilidades podemos ver el ciclo de vida para el track de la persona con
quien interactu´a el robot. Primero vemos como su probabilidad va aumentando hasta que
se convierte en un track confirmado como persona. Despue´s, vemos como se mantiene su
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Figure 6.15: Tracks fusio´n. Muestran las asociaciones entre las detecciones y los tracks.
Las detecciones de la´ser son negras, los tracks de la´ser son verdes, las detecciones de
visio´n son rosas, los tracks para visio´n son rojos, los tracks para ZigBee son azules y sus
detecciones son celestes y la correccio´n de la posicio´n final de la persona mediante Kalman
son azules.
probabilidad mientras alguno de los detectores sigue detectando a la persona y asocia´ndola
a su track. Finalmente, vemos como al no detectarla dentro de la escena, ya no se asocia
a ningu´n track y despue´s de algunas no detecciones se elimina el track de e´sta persona.
En estos casos se adaptaron los para´metros del tracker para conseguir que se confirmaran
los tracks cuando se obten´ıan varias detecciones seguidas y se eliminaran los tracks cuando
no se obten´ıa ninguna deteccio´n de ningu´n detector. Entre estos dos casos si alguno
de los detectores detectaba a la persona, se manten´ıa el track. Tambie´n, en el caso
de confirmacio´n cuantos ma´s detectores detecten a la persona ma´s ra´pido crecera´ su
probabilidad, porque la probabilidad conjunta es mayor y lo mismo pasa en el periodo
de persona ya confirmada, cuantos ma´s detectores la detecten a la vez mayor sera´ su
probabilidad. Adema´s, cuanto mayor es su probabilidad ma´s seguros estamos de que es
una persona real y es la persona a la que estamos acompan˜ando, y tambie´n tardara´ ma´s
en ser eliminado su track en caso de no deteccio´n momenta´nea.
Los para´metros utilizados para el multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n de infor-
macio´n de diversos sensores para las fo´rmulas de las probabilidades son: umbral no conf
= 0.8, umbral eliminacio´n track = 0.4, βfal la´ser/visio´n/ZigBee = 0.1, βnew la´ser/visio´n/ZigBee =
0.11, βno det la´ser/visio´n/ZigBee = 0.99, el umbral de distancia de asociacio´n de las detecciones
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Figure 6.16: Probabilidades para fusio´n fusio´n, donde se ve como aumenta inicialmente
la probabilidad del track mientras au´n no esta confirmado.
a los tracks, es η2 = 2, βnc la´ser = 0.05, βnc visio´n = 0.05, βnc ZigBee = 0.2, Pdet la´ser = 0.7, la
Pdet visio´n = 0.8 y Pdet ZigBee = 0.4.
La gra´fica de probabilidades asociada a la situacio´n de los tracks anteriores se pueden ver
en la Figura 6.16, donde vemos como crece lentamente la probabilidad de que el track se
corresponda a una persona hasta que se confirma dicho track y se obtienen los niveles de
probabilidades siguientes en los diferentes casos posibles de detecciones de e´sta persona
por los 3 detectores: Probabilidad de la deteccio´n por los 3 detectores a la vez = 09999,
probabilidad de la deteccio´n por dos detectores a la vez = 0.9947, probabilidad de la
deteccio´n por el detector la´ser = 0.9589, probabilidad de la deteccio´n por el detector de
visio´n = 0.9756, probabilidad de la deteccio´n por el detector ZigBee = 0.696. Por tanto,
los umbrales posibles en el caso en que quisie´ramos diferenciar el nu´mero de detectores
que detectan a la persona en cada instante de tiempo, ser´ıan: umbral de deteccio´n para
deteccio´n de los 3 detectores a la vez = 0.998, umbral de deteccio´n de 2 detectores a
la vez = 0.99; umbral deteccio´n de un solo detector 1, casos la´ser y visio´n=0.97. Sin
embargo, el tracker implementado los u´nicos umbrales que usara´ son los de confirmacio´n
y eliminacio´n de los tracks, que se corresponden a los anteriores: umbral confirmacio´n =
0.8 y umbral no deteccio´n = 0.4.
Las matrices de hipo´tesis para los casos de fusio´n, tanto para la deteccio´n de la persona
por los tres detectores, como deteccio´n por dos detectores a la vez, como por un u´nico
detector, son las siguientes.
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Matriz hipo´tesis deteccio´n por 3 detectores a la vez
Hipo´tesis la´ser visio´n ZigBee Significado de la hipo´tesis
hip 0 0 0 0 Los tres detectores detectan una falsa alarma
hip 1 0 0 1 Detector ZigBee detecta a la persona 1
y los otros dos son falsa alarma
hip 2 0 1 0 Detector Visio´n detecta a la persona 1
y los otros dos son falsa alarma
hip 3 0 1 1 Detector ZigBee y visio´n detectan a la persona 1
y el otro es falsa alarma
hip 4 1 0 0 Detector la´ser detecta a la persona 1 y
los otros dos son falsa alarma
hip 5 1 0 1 Detector la´ser y ZigBee detectan a la persona 1
y el otro es falsa alarma
hip 6 1 1 0 Detector la´ser y visio´n detectan a la persona 1
y el otro es falsa alarma
hip 7 1 1 1 Los tres detectores detectan a la persona
En la tabla anterior esta´n marcadas en negrita las hipo´tesis que se agrupan en la hipo´tesis
final de deteccio´n de persona a la que seguimos, hipo´tesis 1.
Matriz hipo´tesis deteccio´n por 2 detectores a la vez
Hipo´tesis Detector 1 Detector 2 Significado de la hipo´tesis
hip 0 0 0 los 2 detectores detectan una falsa alarma
hip 1 0 1 Detector 2 detecta a la persona y detector 1 es falsa alarma
hip 2 1 0 Detector 1 detecta a la persona y detector 2 es falsa alarma
hip 3 1 1 ambos detectores detectan a la persona
Donde, detector 1 y detector 2 pueden ser la´ser, ZigBee o visio´n en los diferentes casos
que se comento en teor´ıa. Casos dos detecciones: La´ser y visio´n, La´ser y ZigBee, Visio´n y
ZigBee. En la tabla esta´n marcadas en negrita las hipo´tesis que se agrupan en la hipo´tesis
final de deteccio´n de persona a la que seguimos, hipo´tesis 1.
Matriz hipo´tesis deteccio´n por 1 detector solamente
Hipo´tesis Detector 1 Significado de la hipo´tesis
hip 0 0 Detector 1 es falsa alarma
hip 1 1 Detector 1 detecta a la persona
Donde, detector 1 puede ser la´ser, ZigBee o visio´n segu´n el detector que este detectando
a la persona en ese momento. En la tabla esta´n marcadas en negrita las hipo´tesis que se
agrupan en la hipo´tesis final de deteccio´n de persona a la que seguimos, hipo´tesis 1.
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La probabilidad total ser´ıa repartida entre todas las hipo´tesis como pasaba en los experi-
mentos para el cruce de dos personas con ma´s de una deteccio´n, pero como ya explicamos
en el cap´ıtulo de teor´ıa las probabilidades para las detecciones por uno o ma´s de uno
de los detectores se sumar´ıan, porque todas se corresponden al caso de deteccio´n de una
persona real. De esa forma obtendr´ıamos los niveles de probabilidades anteriores para el
caso de persona ya confirmada. Adema´s, para el caso de persona au´n no confirmada se
usar´ıa la parte de no confirmacio´n de las fo´rmulas de teor´ıa para fusio´n, para hacer crecer
lentamente la probabilidad en cada uno de los casos, y conseguir as´ı que las personas se
confirmen u´nicamente cuando estamos bastante seguros de que esa deteccio´n se corre-
sponde a una persona real. Por u´ltimo, para el caso de no deteccio´n tambie´n aplicar´ıa la
fo´rmula de no deteccio´n como se explico en la teor´ıa. Por tanto, como se puede ver en
las gra´ficas y en los resultados para este caso. La evolucio´n de los tracks de una persona
sera´ la siguiente: primero se confirma a la persona, luego se mantiene su probabilidad
mientras esta en la zona de deteccio´n de los sensores y finalmente si sale de la escena se
elimina su track. Este proceso pasa tanto para el caso en que disponemos de un u´nico
sensor como para el caso en que disponemos de los tres sensores de fusio´n.
Por u´ltimo, en el caso de las gra´ficas de las probabilidades para fusio´n como a nosotros lo
que nos interesa es tener deteccio´n y que se nos aguante dicha deteccio´n con cualquiera de
los tres detectores que detecte a la persona ya nos va bien que las probabilidades para la
deteccio´n de la persona por ma´s de un detector este´n muy juntas y no se puedan diferen-
ciar bien. En esas gra´ficas solo podemos diferenciar bien los casos de detecciones por un
u´nico detector y englobar los casos en que nos detectan ma´s de un detector a la persona en
un u´nico caso. Pero eso en nuestro caso ya nos va bien, porque como mucho nos interesara´
diferenciar los casos de detecciones por un u´nico detector, porque si sabemos que uno de
ellos da muchos falsos positivos o tiene mucha dispersio´n podr´ıamos penalizar las detec-
ciones de la persona obtenidas por solo ese detector. Por tanto, este caso ya nos va bien,
pero si quisie´ramos diferenciar las probabilidades obtenidas en todos los casos de detec-
ciones diferentes podr´ıamos utilizar los valores para las probabilidades de los detectores del
tracker, siguientes: la´ser Pd=0.5, visio´n Pd=0.6, ZigBee Pd=0.2. Utilizando estos val-
ores diferentes para la implementacio´n del tracker se dan los resultados de la Figura 6.17,
donde se pueden diferenciar claramente cada uno de los niveles obtenidos por las probabil-
idades mediante los umbrales siguientes: umbral Pd ZigBee=0.71; umbral Pd la´ser = 0.9,
umbral Pd visio´n = 0.93, umbral Pd la´ser+ZigBee = 0.97, umbral Pd visio´n+ZigBee =
0.98 (0.9821), umbral Pd visio´n+la´ser = 0.99 (0.9943), umbral Pd la´ser+visio´n+ZigBee
= 0.998 (0.9984). Hay que tener en cuneta que e´sta gra´fica de probabilidades se obtuvo
para una versio`n anterior del co´digo donde no se ten´ıa en cuenta el aumento lento de la
probabilidad para los tracks au´n no confirmados. Pero en ella se pueden ver diferentes
niveles posibles que se pueden obtener para las probabilidades segu´n el cambio de los
para´metros del tracker, que es lo que quer´ıamos mostrar con e´sta imagen.
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Figure 6.17: Probabilidades para el caso de fusio´n con mu´ltiples niveles de probabilidades
diferenciables mediante distintos umbrales. En esta gra´fica tambie´n se ve como disminuye
la probabilidad del track hasta que sobrepasa la probabilidad de 0.4 y es eliminado.
Tambie´n se puede ver el filtrado de falsos negativos cuando la probabilidad se mantiene
mas o menos constante.
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7. Experimentos reales con el Robot
Los experimentos reales fueron realizados con la u´ltima versio´n del co´digo implementado
en C++, an˜adido como librer´ıa en los nodos de ROS, para poder utilizar la funcio´n
principal de cada uno de los co´digos. Implementando as´ı el detector de obsta´culos con
filtrado del la´ser horizontal y el multi-hipo´tesis tracker robusto en el robot.
Adema´s, hay que tener en cuenta la colocacio´n de todos los sensores dentro del robot, que
se explico en el capitulo de Software and Hardware, y que los experimentos se realizaron
en un entorno de oficina y en exteriores poco poblados.
7.1 Deteccio´n de obsta´culos y filtrado la´ser horizon-
tal
Los experimentos consistieron en situar al robot delante de paredes y pendientes del
entorno de exteriores, para comprobar que realizaba correctamente la regresio´n lineal y
el posterior filtrado de las detecciones de los la´seres horizontales al producirse cambios
en la aceleracio´n del robot. Antes de entrar en cada uno de los experimentos y sus
resultados explicaremos los diferentes elementos que contienen las ima´genes que muestran
los resultados obtenidos. Primero, hay que tener en cuenta que el robot esta´ situado en el
centro de la escena, donde se pueden ver algunos ejes de coordenadas que se corresponden
con: el eje de coordenadas principal en donde esta´ el robot y los ejes que marcan la posicio´n
de los la´seres utilizados. Los dema´s elementos de las ima´genes son: los puntos naranjas
corresponden a las detecciones por el la´ser vertical de la pared y el suelo, los puntos rojos
representan las detecciones filtradas de los la´seres horizontales, los puntos verdes son
las detecciones de los la´seres horizontales sin filtrar. Estos u´ltimos se representan para
poder ver mejor como actu´a el filtrado. Adema´s, las ima´genes tambie´n contienen algunos
markers para marcar algunos puntos y resultados importantes, los cuales son: una recta
que va desde el punto donde esta´n situados los la´seres horizontales hasta la interseccio´n
con el suelo, para poder ver la interseccio´n entre ambos que nos marcara´ el punto para
realizar el filtrado; dos flechas ma´s en posicio´n vertical que marcan las inclinaciones del
robot detectadas mediante el pitch de este y mediante la regresio´n lineal. Todos estos
elementos se pueden ver en la Figura 7.1.
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Para probar el buen funcionamiento del nodo generamos las dos situaciones siguientes:
Figure 7.1: Regresio´n lineal de suelo y pared satisfactoria. Los puntos naranjas
son las detecciones del la´ser vertical, los puntos rojos son las detecciones de los laseres
horizontales filtrados, los puntos verdes son las detecciones de los laseres horizontales sin
filtrar, la recta azul es la regresio´n lineal de la pared y la recta verde es la regresio´n lineal
del suelo, la recta lila marca el punto de interseccio´n entre el la´ser horizontal y el suelo
para filtrar los puntos del la´ser horizontal.
La primera situacio´n consistio´ en situar al robot delante de una pared y ver que realizara
bien la regresio´n lineal para ese caso, adema´s de provocar cambios en su aceleracio´n para
conseguir que oscilara y poder ver si filtraba bien las detecciones del la´ser horizontal.
Como podemos comprobar en la Figura 7.1 el nodo realiza bien la regresio´n lineal de
ambas rectas, excepto en los casos que oscila muy ra´pidamente el robot y el la´ser horizontal
detecta el suelo, en estos casos solo realiza una regresio´n exacta de la recta correspondiente
al suelo. En los casos en que oscila el robot la recta de la pared no se aproxima bien porque
al nodo le cuesta adaptarse tan ra´pidamente a esos cambios bruscos en la posicio´n de los
puntos detectados por el la´ser vertical de la pared, por tanto en esos casos solo nos servira´
para filtrar las detecciones del suelo y no para detectar objetos. Pero el objetivo principal
de este nodo era filtrar los puntos la´ser de detecciones por los laseres horizontales del suelo,
as´ı que ya nos va bien. Un ejemplo de caso de oscilacio´n ra´pida del robot se puede ver en
la Figura 7.2. Tambie´n, en ambas ima´genes anteriores vemos como realiza correctamente
el filtrado de los puntos la´ser. En la Figura 7.1 se muestra una situacio´n donde el nodo
realiza una buena regresio´n lineal porque el robot no esta oscilando bruscamente, tambie´n
se puede ver como se filtran los puntos del la´ser horizontal trasero al estar detectando el
suelo. Las detecciones del la´ser horizontal trasero se puede ver al fondo de las ima´genes
y las detecciones del la´ser horizontal delantero siempre estara´n situadas al frente de las
ima´genes. En la Figura 7.2 se ve como el la´ser inicia el filtrado de los puntos al detectar
la interseccio´n entre el suelo y la pared, punto que es el inicio de la deteccio´n del suelo
por el la´ser del robot. En la siguiente Figura 7.3 se ve la continuacio´n en el tiempo
del filtrado anterior. En esta se puede apreciar como los puntos del la´ser horizontal sin
filtrar, los verdes, esta´n por debajo de la l´ınea del suelo. Por tanto, los puntos del la´ser
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se filtrara´n en el la´ser filtrado, puntos rojos, los cuales no salen en la imagen porque han
sido filtrados.
Figure 7.2: Inicio filtrado la´ser horizontal al detectar los puntos entre la inter-
seccio´n del suelo con la pared. Los puntos la´ser en rojo son el la´ser horizontal filtrado
y los puntos en verde son el la´ser horizontal sin filtrar.
Figure 7.3: Filtrado del la´ser horizontal. Los puntos en verde son el la´ser horizontal
sin filtrar y la interseccio´n entre el la´ser horizontal y la recta del suelo la marca la recta
lila.
La segunda situacio´n consistio´ en situar al robot delante de unas escaleras que simular´ıan
una pendiente ascendente abrupta. Adema´s de volver a hacer que el robot oscilara, para
comprobar tambie´n que en este caso se realizaba bien el filtrado de los la´seres horizontales.
En estos experimentos se comprobo´ que la regresio´n lineal de las escaleras ten´ıa algo ma´s
de error al no ser estas una linea recta f´ısica, pero esta vez no se forzo´ al robot a oscilar
muy bruscamente y se pudo comprobar que al oscilar de forma normal consegu´ıa seguir
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obteniendo bien la regresio´n. Como se puede ver en la Figura 7.4 el robot realiza bastante
bien la regresio´n lineal de las escaleras y el suelo. En la Figura 7.5 muestra el inicio del
filtrado al llegar el la´ser a la interseccio´n entre las escaleras y el suelo, en ella podemos ver
como se filtran casi todos los puntos excepto algunos marcados en rojo, que se filtrara´n
despue´s. La Figura 7.6 muestra una situacio´n en la que el la´ser horizontal se filtra por
completo porque solo detecta el suelo al estar muy inclinado el robot.
Figure 7.4: Regresio´n lineal del suelo ma´s escaleras. Los puntos en rojo son el la´ser
horizontal sin filtrar, las rectas azul y verde son las regresiones lineales y los puntos en
naranja son las detecciones del la´ser vertical.
Algunos de los resultados nume´ricos para las rectas y el error de regresio´n en los casos
anteriores se pueden ver a continuacio´n. Los dos primeros se corresponden con los casos
de regresio´n lineal con pared y los dos siguientes son con las escaleras. Como se puede ver
en las ima´genes y en los resultados la regresio´n lineal aproxima bastante bien las rectas a
las detecciones reales y los errores que se obtienen son pra´cticamente despreciables.
Tipo de regresio´n lineal a1 b1 a2 b2 error
Regresio´n lineal con pared 1 -0.088470 -0.027843 11.979159 -53.195775 0.000091
Regresio´n lineal con pared 2 -0.054916 -0.011030 20.770055 -95.552724 0.000070
Regresio´n lineal con escaleras 1 0.006110 0.018087 0.567060 -1.844325 0.000445
Regresio´n lineal con escaleras 2 0.098239 0.042168 0.6979 -2.143125 0.000382
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Figure 7.5: Inicio del filtrado en el caso de las escaleras. La recta lila marca la
interseccio´n entre el la´ser horizontal y la recta del suelo, las regresiones lineales son las
rectas azul y verte, los puntos la´ser naranjas son las detecciones del la´ser vertical, los
puntos la´ser horizontales filtrados son los rojos y los puntos la´ser horizontales sin filtrar
son los verdes.
Figure 7.6: Filtrado de detecciones del suelo en el caso de las escaleras. La recta
lila marca la interseccio´n entre el la´ser horizontal y la recta del suelo, los puntos de los
laseres horizontales filtrados son los rojos y los puntos de los laseres horizontales sin filtrar
son los verdes.
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7.2 Multi-hipo´tesis tracker robusto
En la implementacio´n del Multi-hipo´tesis tracker robusto en el robot de momento solo se
utilizara´ el sensor la´ser y cada clu´ster solo dispondra´ como ma´ximo de una deteccio´n y un
track a la vez. Sin embargo, veremos que ya se cumplen muchos de los objetivos alcanzados
en el tracker implementado en matlab. Al disponer de ese tipo de clu´sters las hipo´tesis
podra´n ser las siguientes. Para el caso inicial de primera deteccio´n de persona por el
la´ser las hipo´tesis pueden ser: falsa alarma o nuevo track, como ya pasaba anteriormente.
Para los casos en que se asocie una deteccio´n al track las hipo´tesis sera´n: falsa alarma o
deteccio´n asociada. En este u´ltimo la deteccio´n puede ser de dos tipos: no confirmada y
confirmada. Por tanto, hay que tener en cuenta que para el caso de deteccio´n asociada a
un track durante las primeras detecciones se correspondera´ a una deteccio´n no confirmada.
Entonces, su probabilidad ira´ aumentando hasta que confirmemos que es una deteccio´n
de persona real o una falsa deteccio´n muy fija y por tanto imposible de eliminar utilizando
u´nicamente el detector la´ser como sensor, o por el contrario que sera´ una falsa alarma
intermitente que es lo que suele pasar en muchos de los casos y podamos eliminarla antes
de ser confirmada como persona. Para los casos en que no tengamos deteccio´n asociada al
track continuaremos asumiendo que se cumple la u´ltima hipo´tesis obtenida y si sobrepasa
el umbral de no deteccio´n se eliminara´ ese track, tal y como se comento en la parte de
metodolog´ıa.
En este caso la fo´rmula de las probabilidades de las hipo´tesis que se usara´ sera´ la final
del multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n implementado, pero u´nicamente tendremos
detecciones la´ser, por tanto los valores del nu´mero de detecciones para los dema´s sensores
sera´ 0 y el valor de sus factores en la probabilidad de las hipo´tesis valdra´n 1. Por eso
solo influira´ en las probabilidades la parte correspondiente al detector la´ser, ya que solo
tenemos deteccio´n la´ser. Entonces, los valores para los para´metros que se usara´n para
dicha fo´rmula sera´n los siguientes. Los para´metros de las probabilidades que aplican para
los casos de falsa alarma, nuevo track y deteccio´n ya confirmada sera´n fijos: la´ser Pd =
0.9, la´ser beta ft = 0.1, la´ser beta nt = 0.11. Estos para´metros usan valores similares a
los de los para´metros que utiliza Reid, excepto para el caso de nuevas detecciones que para
nosotros ha de ser mucho menor. Este para´metro ha de ser menor porque nosotros intro-
ducimos la fo´rmula de confirmacio´n lenta de los tracks y necesitamos que la probabilidad
inicial de estos sea menor para conseguir un intervalo de probabilidades ma´s amplio entre
la probabilidad inicial y la final, para poder as´ı hacer que la probabilidad crezca lenta-
mente entre estos valores. La distancia de asociacio´n y los umbrales de confirmacio´n y no
deteccio´n sera´n fijos y estos dos u´ltimos son marcados por la probabilidad de la hipo´tesis
de nueva deteccio´n, la cual es de 0,55 y la probabilidad de deteccio´n confirmada que es de
0.99 para el caso de Pd=0.9, threshold distance = 2, threshold confirmation track = 0.9
(en matlab era de 0.8), threshold no detection = 0.5. La distancia de asociacio´n necesita
ser grande inicialmente, para poder asociar a una persona un track inicial. Tambie´n, en los
experimentos se comprobo´ que una vez confirmado el track la distancia de asociacio´n real
es muy pequen˜a, debido a que el la´ser detecta muy ra´pidamente y el error de asociacio´n
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que genera en tan poco tiempo es muy pequen˜o. Por tanto, nos podemos permitir una
distancia de asociacio´n grande, puesto que dos personas separadas una distancia aproxi-
mada de 25 cm no son asociadas y mantienen sus tracks independientes. Adema´s, la gente
cuando camina por algu´n entorno urbano en la mayor´ıa de casos no suele aproximarse
tanto a los dema´s. Sin embargo, como vimos anteriormente el modelo en matlab resuelve
esos casos en que las personas se acercan ma´s de esa distancia generando su´per-clu´sters
que pueden contener a ma´s de una persona.
Los u´ltimos para´metros, los que se corresponden con las partes de confirmacio´n lenta
de las personas y no detecciones son los ma´s interesantes porque nos permiten adap-
tarnos a las diferentes situaciones posibles de los entornos urbanos, pudiendo modificarlos
dina´micamente para obtener una mejor adaptacio´n al entorno y a diferentes situaciones,
para poder as´ı obtener los mejores resultados posibles en cada caso. Los para´metros
generales que hemos elegido para estos son: βnc laser= 0.02, △βnc laser= 0.003, βnd laser =
0.995. Estos valores para los para´metros anteriores han sido elegidos porque obtienen re-
sultados aceptables en entornos diversos, pero segu´n los resultados que queramos obtener
pueden ser modificados. Estos entornos pueden ser: oficinas muy pobladas de falsos posi-
tivos y personas, entornos urbanos con diversas personas que se ocluyen unas a otras, etc.
Para el caso de las confirmaciones, si hacemos decrecer el valor de la variable △βnc laser
obtendremos menos falsos positivos pero las nuevas detecciones sera´n confirmadas ma´s
lentamente, y cada vez que aparezca una nueva persona en la escena nos tendremos que
esperar unos pocos segundos para que el tracker la reconozca como tal. Para el caso de
no detecciones si queremos que nos aguante durante ma´s rato las detecciones en casos de
oclusiones hemos de aumentar el para´metro βnd laser (aunque este no era el objetivo, pero
en algunas situaciones nos puede venir bien un termino medio para poder contemplar
tambie´n oclusiones cortas), cabe destacar que el para´metro esta´ fijado actualmente para
aguantar tracks durante oclusiones de algo ma´s de medio minuto que en muchos casos de
entornos urbanos pueden ser suficiente para aguantar oclusiones de unas personas a otras
y oclusiones de objetos pequen˜os como columnas, etc.
A continuacio´n, se presentara´n los resultados de una serie de experimentos realizados
para la comprobacio´n del buen funcionamiento del tracker, los cuales contienen figuras
capturadas del rviz de ROS. En estas se ve el modelo robo´tico del robot Dabo, las me-
dias circunferencias verdes de las detecciones de las piernas de las personas por el la´ser,
los cilindros rojos o amarillos que se corresponden a personas detectadas por el nodo
laser people detection (el detector de personas mediante la´ser), los nu´meros correspon-
dientes a los id de los tracks que siguen los trackers: en rojo los id’s correspondientes
a personas que sigue el tracker implementado (el multi-hipo´tesis tracker robusto) y en
mu´ltiples colores diferentes los id’s del tracker anterior del IRI.
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Experimentos en entornos de oficina:
Estos consistira´n en una o varias personas movie´ndose y siendo seguidas por el tracker.
En este caso se comparara´ el tracker implementado en el proyecto con el tracker anterior
del que dispon´ıa el IRI, puesto que es un entorno en el que se hace dif´ıcil seguir a una
persona, adema´s de que nos aparecen mu´ltiples falsos positivos.
Lo primero que se pudo comprobar en los experimentos es que el tracker implemen-
tado elimina muchos falsos positivos respecto al anterior tracker del que dispon´ıa el IRI,
consiguiendo en este caso incluso quedarse u´nicamente con el track de la u´nica persona
persona que se encuentra en el entorno de la oficina visible por el la´ser del robot. Esto se
puede ver en la Figura 7.7, en la que el id del tracker actual es rojo y tiene valor 30, y los
tracks del tracker anterior del IRI son de diversos colores fr´ıos. En este entorno al tener
muchos objetos es fa´cil que las detecciones de algunos de ellos se confundan con detec-
ciones de personas, por tanto podemos ver claramente el filtrado de falsos positivos que
realiza el tracker implementado, estos falsos positivos suelen ser un problema en entornos
de oficina muy poblados de objetos. Este era uno de los objetivos del tracker a imple-
mentar, puesto que los falsos positivos pueden introducir errores tanto en las detecciones
de personas reales como en el comportamiento del robot al interactuar con las personas
detectadas.
Figure 7.7: Eliminacio´n de falsos positivos. Los cilindros amarillos son las detec-
ciones de personas por el detector la´ser, el nu´mero 30 en rojo es el u´nico id del tracker
implementado, correspondiente a la u´nica persona de la escena. Los nu´meros en diferentes
colores son las personas detectadas por el tracker anterior del IRI.
En los casos con una u´nica persona en la escena se comprobo´ que el tracker actual imple-
mentado segu´ıa correctamente a la persona sin perder ni cambiar su identificador, incluso
en casos de cambios bruscos de sentido. Mientras que el tracker anterior del que dispon´ıa
el IRI perd´ıa todo el rato el track e iba saltando de un id a otro sucesivamente, cosa
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que nos har´ıa perder a la persona que estuvie´ramos siguiendo. Este comportamiento se
puede ver en las Figuras de 7.8 hasta 7.11. En las cuales, se puede comprobar como el
id del tracker implementado, el de color rojo de valor 17, no cambia en todo el grupo de
ima´genes correspondientes a diferentes instantes de tiempo consecutivos, mientras que el
id del tracker anterior con colores azules o verdes va saltando de un id a otro sucesiva-
mente. Esta era una de las cosas que se quer´ıan mejorar del tracker, porque es imposible
seguir a una persona que continuamente va cambiando de identificador y el robot va in-
terpretando continuamente que son diferentes personas, cuando no es as´ı. Esas perdidas
de id’s del anterior tracker son debidas a periodos de no detecciones del detector la´ser,
que el tracker implementado actualmente si tiene en cuenta.
Figure 7.8: Seguimiento de una persona en entorno de oficina, tiempos 1 y 2.
Id del tracker implementado en rojo, con valor 17 y id’s del tracker anterior del IRI en
azul.
Figure 7.9: Seguimiento de una persona en entorno de oficina, tiempos 3 y 4.
Id del tracker implementado en rojo, con valor 17 y id’s del tracker anterior del IRI en
azul y verde.
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Figure 7.10: Seguimiento de una persona en entorno de oficina, tiempos 5 y 6.
Id del tracker implementado en rojo, con valor 17 y id’s del tracker anterior del IRI en
verde.
Figure 7.11: Seguimiento de una persona en entorno de oficina, tiempos 7 y 8.
Id del tracker implementado en rojo, con valor 17 y id’s del tracker anterior del IRI en
verde. Los id’s del tracker anterior van cambiando de persona detectada, mientras que
el tracker implementado mantiene el mismo identificador para la misma persona todo el
rato.
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Tambie´n, pudimos comprobar el aspecto multi tracker de este, viendo como detectaba y
segu´ıa bien a mu´ltiples personas. En el caso concreto de la Figura 7.12 segu´ıa a tres
personas. Aunque al ser un entorno de oficina a veces perd´ıa dichas detecciones por culpa
de acercarse demasiado a una pared o otros objetos por falta de espacio f´ısico. Por tanto,
en entornos menos poblados de objetos le sera´ mucho ma´s fa´cil seguirlas.
Figure 7.12: Deteccio´n de tres personas a la vez. Las detecciones de las personas
por el detector de personas la´ser son los cilindros rojos y los id’s asignados por el tracker
son los nu´meros en rojo.
Experimentos en entornos exteriores urbanos:
Estos consistira´n en una o varias personas movie´ndose y siendo seguidas por el tracker. En
estos casos dichas personas sera´n ocluidas por otras o por objetos. Adema´s de comprobar
la distancia de asociacio´n del tracker al detectar a dos personas muy juntas.
En entornos menos poblados de objetos pudimos analizar mejor la parte de las elimina-
ciones del tracker que tambie´n nos permite tratar casos sencillos de oclusiones, observando
como se comportaba al hacer pasar por detra´s de un objeto a la persona que estaba sigu-
iendo. En ese caso pudimos comprobar como el tracker consegu´ıa mantener el mismo
track para la misma persona al salir por el otro lado del objeto si esta manten´ıa aproxi-
madamente la misma velocidad y direccio´n del movimiento en el instante en que pasaba
por detra´s del objeto. Esto es debido a que no trata verdaderamente oclusiones y no
tiene en cuenta las posibles trayectorias de dicha persona detra´s del objeto. Pero si son
oclusiones cortas siguiendo las mismas caracter´ısticas del movimiento que en el u´ltimo
instante en que se detecto la persona si puede seguirla sin perder su id, por eso para
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casos de oclusiones por otras personas y objetos pequen˜os ya nos sirve este tipo de imple-
mentacio´n. En las Figuras de 7.13 a 7.14 se puede ver uno de los casos en que el tracker
sigue satisfactoriamente a la persona despue´s de ser ocluida por un obsta´culo. Si por el
contrar´ıo la persona cambiaba de direccio´n detra´s del objeto, el track se perder´ıa y al salir
de la oclusio´n esta recibir´ıa un nuevo track. Lo que ser´ıa un hecho normal, puesto que al
estar ocluida por el objeto el robot en nuestro caso no puede saber de ninguna manera
que esta ha cambiado de direccio´n justo detra´s del objeto. Tambie´n, se comprobo´ que las
oclusiones de personas por otras las consegu´ıa resolver bien y mantener para ambas sus
correspondientes id’s, Figuras de 7.15 a 7.16.
Figure 7.13: Persona ocluida por obsta´culo tiempos 1 y 2. El obsta´culo es la l´ınea
de puntos la´ser que se ve en el centro de la figura, la deteccio´n de la persona por el detector
la´ser es el cilindro amarillo y la persona detectada por el tracker se marca con el nu´mero
1 en rojo.
Figure 7.14: Persona ocluida por obsta´culo tiempos 3 y 4.
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Figure 7.15: Personas ocluidas mutuamente tiempos 1 y 2. Las detecciones de las
personas por el detector la´ser son los cilindros amarillos y las personas detectadas por el
tracker se marcan con los id’s 1 y 115 en rojo. Las desapariciones de los cilindros amarillos
son falsos negativos en el detector.
Figure 7.16: Personas ocluidas mutuamente, tiempos 3 y 4.
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Finalmente, se comprobo´ que consegu´ıa diferenciar a personas relativamente juntas sin
perder sus identificadores, tal como se ve en la Figura 7.17, pero que cuando se acercaban
demasiado y permanec´ıan juntas bastante rato uno de los dos identificadores era asociado
a la otra persona y se perd´ıa. Este comportamiento se puede ver en las Figuras de 7.18 a
7.21. Sin embargo, si se juntaban en exceso y se volv´ıan a separar relativamente ra´pido
el tracker consegu´ıa seguir siguiendo a ambas con sus correspondientes id’s diferentes,
incluso en casos de cambio de direccio´n, Figuras de 7.22 a 7.24. Que se pierda un
identificador en casos de cruces de personas muy juntas pasa porque no se tiene en cuenta
au´n el clu´ster teo´rico formado por ma´s de una persona, y que pueda diferenciar a las
personas incluso con cambios de trayectoria pasa porque tenemos en cuenta internamente
la direccio´n y la velocidad que llevaba cada persona antes de cruzarse y por eso es posible
diferenciarlas mediante la trayectoria diferente que sigue cada una.
Figure 7.17: Mı´nima distancia de diferenciacio´n de tracks contiguos. Cilindros
amarillos detecciones de personas, id’s rojos personas del tracker.
Figure 7.18: Tracks pro´ximos perdida de id, tiempos 1 y 2. Los tracks son los id’s
en rojo y las detecciones del detector la´ser son los cilindros rojos.
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Figure 7.19: Tracks pro´ximos perdida de id, tiempos 3 y 4.
Figure 7.20: Tracks pro´ximos perdida de id, tiempos 5 y 6. Inicio perdida del
identificador de una persona.
Figure 7.21: Tracks pro´ximos perdida de id, tiempo 7. Perdida completa del iden-
tificador de una de las dos personas.
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Figure 7.22: Recuperacio´n de track, tiempos 1 y 2. Los tracks son los id’s en rojo
y las detecciones del detector la´ser son los cilindros amarillos.
Figure 7.23: Recuperacio´n de track, tiempos 3 y 4.
Figure 7.24: Recuperacio´n de track tiempo 5. La persona se aleja de la otra y su
track sigue siendo el mismo a pesar de que ha estado muy cerca de la otra persona en
algunos momentos.
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8. Conclusiones y trabajo futuro
En este u´ltimo cap´ıtulo se examinan los logros del proyecto y las conclusiones obtenidas.
Adema´s, se presentan algunas l´ıneas de trabajo futuras basadas en los problemas abiertos
detectados durante el desarrollo del proyecto.
8.1 Conclusiones
En este trabajo han sido presentadas las implementaciones de un detector de obsta´culos
para filtrar detecciones de un sensor la´ser y un multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n.
La implementacio´n del detector de obsta´culos para filtrar las detecciones de los puntos
la´ser de un la´ser horizontal, el cual se utiliza para detectar a las personas, fue necesaria
para eliminar falsos positivos que provocaban las detecciones del suelo por este la´ser
horizontal al inclinarse el robot, debido a que el robot se desplaza utilizando un Segway.
En la implementacio´n del multi-hipo´tesis tracker robusto con fusio´n se han conseguido
todos los objetivos que se hab´ıan fijado al plantear el proyecto, y el disen˜o teo´rico desar-
rollado funciona correctamente, adema´s de que se han conseguido muy buenos resultados
en el inicio de la implementacio´n del tracker en el robot. Sin embargo, au´n no ha sido
implementado el tracker completamente en el robot, puesto que es un procedimiento largo
y requiere muchas pruebas antes de que este completamente operativo, por tanto, requiere
algo ma´s de tiempo del que se dispone actualmente. Pero en un futuro el tracker se imple-
mentara´ completamente en el robot y todo parece indicar que se obtendra´n los resultados
teo´ricos, porque en la implementacio´n inicial en el robot ya se han obtenido muy buenos
resultados.
En el tracker implementado en el robot se han resuelto bastante bien problemas que son
muy perjudiciales para los algoritmos de seguimiento de personas, como es la eliminacio´n
de los falsos positivos. Como se ha podido ver en los resultados el tracker elimina
todos los falsos positivos obtenidos en entornos llenos de objetos, como son las oficinas,
consiguiendo quedarse u´nicamente con la deteccio´n de la persona real. Sin embargo, hay
que tener en cuenta que hay algunos falsos positivos muy constantes que son imposibles
de eliminar, y por tanto, el tracker no sera´ capaz de eliminar esos falsos positivos. Que se
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cumpla este objetivo es importante de cara a no introducir errores en el tracker, ya que el
seguimiento de los falsos positivos es un error, adema´s de que esos falsos positivos pueden
introducir errores de asociacio´n al pasar personas reales cerca de esos falsos positivos.
En el tracker implementado en el robot tambie´n se trata y soluciona otro problema bas-
tante perjudicial para los algoritmos de tracking, que son la aparicio´n de falsos negativos,
estos falsos negativos son no detecciones puntuales de personas existentes por el detector
de personas la´ser, debido a que en algunos momentos el la´ser no detecta el patro´n de
puntos la´ser que busca el detector, y por tanto no reconoce que haya una persona. Estas
no detecciones son debidas oclusiones de las piernas al desplazarse de las personas, a la
ropa que llevan o al aproximarse a objetos. El problema de los falsos negativos provocaba
en el tracker anterior la aparicio´n de diferentes identificadores para una u´nica persona,
esto es muy problema´tico a la hora de seguir a las personas porque sus identificadores son
la forma que tiene el robot de poder diferenciarlas y seguirlas. Al tener en cuenta este
problema en el tracker implementado se soluciona el cambio y la perdida de iden-
tificadores de personas. As´ı como indirectamente tambie´n se resuelven pequen˜as
oclusiones de objetos a personas o de personas entre ellas y se mantienen tambie´n en
esos casos los identificadores de todas las personas que se encuentran en el entorno. Que
se cumpla este objetivo es muy importante de cara al seguimiento de personas, puesto
que si las personas van cambiando su identificador es imposible seguirlas correctamente.
En el tracker implementado se resuelve correctamente otro problema de los algoritmos
de tracking, que es la asociacio´n correcta de las personas despue´s de cruzarse
entre ellas. Este objetivo se realiza gracias al hecho de que tenemos en cuenta la di-
reccio´n y velocidad de desplazamiento que llevan las personas y no las asociamos a sus
tracks u´nicamente mediante la distancia de asociacio´n, adema´s de que consideramos su´per-
clu´sters que contienen detecciones y tracks de varias personas. Al diferenciar tambie´n a las
personas mediante el tipo de desplazamiento que tienen nos permite corregir tambie´n
malas asociaciones entre personas que se desplazan y falsos positivos muy con-
tinuos y esta´ticos imposibles de eliminar. El conseguir realizar este objetivo inicial es
importante para no perder a la persona que estemos siguiendo en los cruces con otras o
al pasar muy cerca de un falso positivo esta´tico. En el modelo implementado en el robot
solo falta incluir la parte de los su´per-clu´sters, porque la consideracio´n de la velocidad
y la direccio´n de desplazamiento de las personas ya la incluye como pudimos ver en los
experimentos reales.
En el tracker implementado se incorpora la fusio´n de detecciones de diferentes
sensores al tracker, para poder as´ı diferenciar a la persona que estamos siguiendo de
las dema´s, y tambie´n para poder estar ma´s seguros de que se trata de una persona real y
no un falso positivo. Como se vio este objetivo tambie´n se consigue y se obtienen buenos
resultados de cara a la fusio´n de varios detectores en el tracker. Adema´s de que se pueden
adaptar las caracter´ısticas de la fusio´n a los diferentes tipos de detectores que tengamos,
as´ı como a los resultados que queramos obtener teniendo en cuenta los detectores de los
que disponga el robot. Es decir, segu´n el tipo de detector se les asignara´n caracter´ısticas
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diferentes a los para´metros de este detector dentro de la fusio´n para obtener as´ı datos
para seguir a las personas de la forma ma´s realista posible. Y tambie´n, es posible tener en
cuenta las caracter´ısticas de los detectores a la hora de determinar mediante las hipo´tesis
y probabilidades de asociacio´n ganadoras si estamos siguiendo a la persona correcta o no.
8.2 Trabajo futuro
Como se ha comentado en las conclusiones au´n faltan por implementar en el tracker del
robot el tratamiento de los su´per-clu´sters y la fusio´n de diferentes sensores. Adema´s el
tracker tambie´n podr´ıa ser mejorado teniendo en cuenta directamente los casos de posibles
oclusiones.
El detector de obsta´culos actualmente solo se usa para el haz la´ser vertical central y
para filtrar las detecciones del suelo por el la´ser horizontal, pero este podr´ıa ser usado
para todos los haces del la´ser vertical ”3D”, adema´s de ser ampliado para poder detectar
obsta´culos ma´s complejos como aceras o los huecos de los arboles, y poder ayudar as´ı a
mejorar la navegacio´n auto´noma del robot.
Por tanto, como trabajos futuros podr´ıan considerarse las posibilidades siguientes:
1. An˜adir su´per-clu´sters a la implementacio´n del tracker en el robot.
2. Implementar la fusio´n en el robot, as´ı como la posible incorporacio´n de nuevos
detectores como por ejemplo nubes de puntos.
3. Incluir directamente las oclusiones en la formulacio´n del tracker.
4. Ampliar el nodo detector de obsta´culos para que pueda ser utilizado para todos los
haces la´ser del la´ser vertical “3D” y no u´nicamente para el haz central del la´ser.
5. Incluir en el nodo detector de obsta´culos ma´s divisiones de los puntos la´ser detecta-
dos en ma´s rectas de regresio´n ma´s pequen˜as para que pueda detectar ma´s objetos
como pueden ser pequen˜os desniveles de aceras, agujeros de arboles, etc.
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